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Re´sume´
Depuis l’invention du premier micro-processeur en 1971, la densite´ des transistors a double´
tous les deux ans. Cette augmentation exponentielle de la densite´ d’inte´gration a permis la
complexification des architectures et a mene´ a` une augmentation constante de la puissance de
calcul. Jusqu’en 2004, cette ame´lioration de la puissance de calcul s’est traduite par l’augmen-
tation de la fre´quence de fonctionnement des processeurs. Depuis, cette course a` la fre´quence
a e´te´ remplace´e par la de´mocratisation du paralle´lisme. En conse´quence de cette augmentation
exponentielle, conjecture´e par GordonMoore dans la Loi deMoore, des micro-processeurs a` plus
de 5 milliards de transistors sont disponibles dans le commerce en 2015.
La diminution de la dimension des transistors a e´galement permis de concevoir des circuits
de moins en moins gourmands e´nerge´tiquement. Cela a permis d’apporter de plus en plus de
puissance de calcul dans les syste`mes embarque´s. Cela a e´galement be´ne´ficie´ au domaine de
l’intelligence artificielle, et des re´seaux de neurones qui demandent beaucoup de puissance de
calcul, ainsi qu’a` la robotique mobile.
Le nombre de processeurs inte´grables au sein d’une meˆme puce augmente lui aussi. On a
ainsi vu apparaıˆtre il y a quelques anne´es de nombreux travaux sur les architecturesmany-cœur,
dont l’ambition est d’inte´grer plusieurs centaines de processeurs sur un seul circuit.
Malgre´ les efforts de´ploye´s a` la fois sur les axes technologiques et architecturaux, de nom-
breuses difficulte´s et limitations demeurent. D’une part, l’arrive´e du paralle´lisme de masse
boulverse le mode de pense´e des de´veloppeurs de logiciels, forme´s depuis l’apparition de l’in-
formatique a` de´composer les proble`mes pour les traiter de manie`re se´quentielle. D’autre part,
la re´solution de taˆches cognitives, base´es sur la vision ou l’audition par exemple, reste difficile
a` appre´hender. La tendance actuelle pour permettre a` ces taˆches cognitive de s’exe´cuter sur des
dispositifs embarque´s consiste a` de´porter les calculs les plus lourds sur des serveurs distants.
Le domaine de la robotique mobile a en particulier de plus en plus besoin de faire appel a`
des taˆches cognitives, telles la reconnaissance de lieu, de visage ou d’objets, l’interaction avec
leur environnement ou avec des eˆtres humains par exemple. Les robots ont e´galement besoin
de faire preuve d’adaptation et d’autonomie puisqu’ils sont place´s dans un environnement
inconnu, non pre´dictible et dynamique. Ils doivent construire une repre´sentation de cet
environnement, puisque leur perception a` un instant donne´ est limite´e. Si le comportement du
robot doit s’adapter en fonction de l’environnement, le calculateur responsable de la prise de
de´cision doit s’adapter lui aussi.
L’objet de cette the`se est d’analyser les moyens a` mettre en place pour qu’un tel calcula-
teur puisse s’adapter, a` la fois aux spe´cificite´s du robot, a` sa morphologie, et e´galement aux
e´volutions, a` la dynamique de l’environnement. Pour cela, nous identifions plusieurs e´tapes.
Dans un premier temps, le controˆleur doit capter les informations contenues dans l’envi-
ronnement. Le robot est muni de diffe´rents capteurs, permettant d’acque´rir des informations
parmi plusieurs modalite´s. Parmi ces diffe´rents flux d’information brute, le controˆleur doit ex-
traire l’information pertinente. Il construit ainsi une carte de saillance de son environnement.
L’e´tape suivante consiste a` organiser l’architecture interne du controˆleur en fonction de la
richesse des diffe´rentes modalite´s. C’est cette e´tape qui permet au controˆleur de s’adapter, par
le moyen de la plasticite´ mate´rielle, inspire´e de la plasticite´ ce´re´brale.
Enfin, le controˆleur doit eˆtre programmable. Il doit disposer de puissance de calcul
accessible par un utilisateur.
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Introduction
Lesmoyens de´ploye´s ces dernie`res de´ce´nies par l’industrie et le monde de la recherche dans
le domaine des semi-conducteurs ont mene´, en 2015, a` l’inte´gration de plusieurs milliards de
transistors au sein d’une meˆme puce.
L’e´volution de cette inte´gration a permis, dans un premier temps, d’augmenter la fre´quence
de fonctionnement des circuits, notamment graˆce a` la mise en place de pipelines de plus en
plus larges dans les processeurs. Cette course a` la fre´quence s’est arreˆte´e en 2004, a` cause d’une
trop grande dissipation thermique d’une part, et de performances me´diocres, malgre´ un de´bit
the´orique e´leve´ d’autre part.
Depuis l’arreˆt de l’augmentation de leur fre´quence de fonctionnement, la performance des
processeurs n’a pourtant pas cesse´ d’augmenter. Cette fois l’ame´lioration s’est faite graˆce au
paralle´lisme. Les constructeurs ont ainsi inte´gre´ deux processeurs par puce, puis rapidement
quatre, puis huit.
L’augmentation de l’inte´gration de´pends de proce´de´s technologiques qui se heurtent aux
limites physiques des mate´riaux. Elle devrait toutefois se poursuivre dans les anne´es a` venir,
l’ITRS pre´voyant en effet l’inte´gration de 24 milliards de transistors sur une meˆme puce a` l’ho-
rizon 2024 [ITRS, 2013].
Du multi-cœur a` l’e´mergence des many-cœurs
Pour exploiter cette quantite´ toujours grandissante de transistors, l’architecture des pro-
cesseurs se complexifie. De plus en plus de logique est attribue´e a` l’optimisation du pipeline,
avec l’exe´cution d’instructions dans le de´sordre et l’inte´gration d’algorithmes de pre´diction de
plus en plus complexes. Les architectures vectorielles permettent e´galement d’augmenter la
performance en exe´cutant des instructions sur plusieurs donne´es a` la fois.
La performance des processeurs augmente plus rapidement que la performance de la
me´moire [Patterson et al, 1997]. De ce fait, le goulot d’e´tranglement cre´e´ par les acce`s me´moire
devient de plus en plus important, et s’accroit d’autant plus que le nombre de cœurs de calcul
augmente. Ainsi une grande partie de la surface des puces est occupe´e par une hierarchie de
caches, et un effort particulier est mis en place pour occuper ces caches au mieux.
Outre l’augmentation de la complexite´ des cœurs de calcul, leur nombre s’accroit
e´galement. On a ainsi vu apparaıˆtre depuis quelques anne´es plusieurs travaux sur les archi-
tectures many-cœur, dont l’ambition est d’inte´grer plusieurs centaines voire milliers de proces-
seurs sur un seul circuit. Le passage d’une dizaine de cœurs de calcul a` plusieurs centaines
pose de nombreuses difficulte´s. Il n’est pas possible de simplement de´multiplier les architec-
tures existantes pour multiplier les performances.
Tout d’abord les cœurs de calcul ne peuvent plus communiquer par le biais d’un bus, par-
tage´ ou hierarchique, pour des raisons de scalabilite´ [Guerrier and Greiner, 2000]. La bande
passante est partage´e entre les diffe´rents e´le´ments, et la fre´quence de fonctionnement du bus
diminue car la charge capacitive augmente. Pour passer a` l’e´chelle, les cœurs de calcul doivent
eˆtre connecte´s par un Network on Chip (NoC).
Ensuite le mode`le a` me´moire partage´ utilise´ dans les architectures multi-processeurs clas-
siques pose e´galement des proble`mes lors du passage a` l’e´chelle. Dans un tel mode`le, la
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bande passante est une fois de plus partage´e entre les diffe´rents cœurs de calcul. L’e´change de
donne´es s’effectue par des moyens de synchronisation comme les se´maphores ou les boıˆtes aux
lettres dont la gestion se complexifie e´galement avec l’augmentation du nombre d’e´le´ments. La
cohe´rence entre les caches des cœurs de calcul doit eˆtre maintenue, ce qui augmente encore
la consommation en bande passante. De plus, les performances de la gestion des caches est
fortement impacte´e par la latence du re´seau [Borkar, 2007].
L’alternative est le mode`le a` me´moire distribue´ et consiste a` re´partir la me´moire parmi les
diffe´rents e´le´ments. Chaque cœur a` acce`s a` sa propre me´moire prive´e et ne peut pas acce´der au
contenu de la me´moire d’un autre cœur. Les e´changes de donne´es s’effectuent a` l’aide d’un pro-
tocole de passage demessages [Marchesan Almeida et al, 2009]. Cemode`le semble plus efficace
pour les grands re´seaux, comme ceux des many-cœurs, car seuls les protocoles de communica-
tion sont partage´s par les cœurs.
Nous allons maintenant pre´senter plusieurs architectures many-cœurs, industrielles ou
acade´miques, illustrant diffe´rentes approches.
Le MPPA-256 de Kalray
Le many-cœur MPPA-256 de Kalray [de Dinechin et al, 2013] dispose de 256 cœurs de cal-
cul organise´s en 16 clusters de 16 cœurs, et de 32 cœurs re´serve´s au syste`me, un par cluster
et 16 re´partis sur les 4 syste`mes d’entre´es/sorties. Ces 4 syste`mes d’entre´es/sorties disposent
chacun de 4 cœurs Symmetric Multi-Processing (SMP) pouvant acce´der a` un port PCI-Express,
a` un Medium Access Control (MAC) Ethernet et a` divers pe´riphe´riques. Ils peuvent e´galement
acce´der a` 64 GiB de me´moire Double Data Rate (DDR3). Ils peuvent exe´cuter un syste`me d’ex-
ploitation riche tel Linux ou un syste`me d’exploitation temps-re´el de´die´.
Les 16 clusters sont connecte´s par deux NoC en grille 2D torique, un pour les donne´es et
un pour le controˆle. Le NoC est base´ sur la commutation de paquets, avec un algorithme de
routage de type wormhole. Chaque cluster posse`de 16 cœurs de calcul, un cœur de controˆle et
une me´moire partage´e de 2MiB, organise´e en 16 banques accessibles en paralle`le. Un Direct
Memory Access (DMA) est e´galement pre´sent pour assurer les communications avec les NoC
ainsi qu’au sein de la me´moire partage´e.
Les cœurs de calcul ou de controˆle imple´mentent une architecture Very Long Instruction
Word (VLIW) a` 5 voies disposant de 2 unite´s arithme´tique et logique. Ils ont e´galement un
cache de donne´es et d’instructions de 8 kiB chacun et d’uneMemoryManagement Unit (MMU)
pour isoler les processus et fournir un me´canisme de virtualisation de la me´moire.
Les trois niveaux d’architecture, le syste`me complet, un cluster et un cœur sont repre´sente´s
en FIGURE 1.
La me´moire suit ainsi un mode`le hybride [Diaz et al, 2012], localement partage´e et glo-
balement distribue´e. Au sein d’un cluster, les cœurs de calcul peuvent communiquer entre
eux par le moyen de variables partage´es dans la me´moire. Entre les clusters, les informations
s’e´changent par passage de message graˆce au NoC de donne´es.
Le many-cœur peut eˆtre programme´ de deux manie`res, soit en flot de donne´es [Bilsen
et al, 1996], soit de manie`re plus classique selon la norme POSIX. Le langage permettant de
repre´senter les applications en flot de donne´es est base´ sur le C. Le compilateur se charge de
distribuer les taˆches sur les diffe´rentes me´moires et les diffe´rents cœurs. Un encodeur H.264 est
imple´mente´ sur le MPPA-256 en guise d’exemple et est compare´ a` une imple´mentation sur un
processeur Core i7-3820 d’Intel. Les deux imple´mentations donnent des re´sultats semblables
d’environ 50 images par secondes, mais on observe une consommation 20 fois moins e´leve´e
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FIGURE 1 – Architecture du MPPA-256. A` gauche, une repre´sentation du pipeline d’un cœur,
au centre l’organisation d’un cluster et a` droite l’architecture du many-cœur complet.
avec l’imple´mentation sur le many-cœur.
Programme´ en POSIX, les processeurs d’entre´es/sorties de´ploient les processus sur les clus-
ters. A` l’inte´rieur d’un cluster, l’application est se´pare´e en threads qui s’exe´cutent sur les cœurs
selon un mode`le classique a` me´moire partage´e. La communication inter-processus qui s’ef-
fectue par passage de message est suporte´e par le NoC. Une application de calcul financier,
base´e sur la me´thode de Monte´-Carlo illustre ce mode de programmation. Le MPPA-256 est
ainsi compare´ a` un processeur Core i7-3820 d’Intel et un General-Purpose Graphical Proces-
sing Unit (GPGPU) Tesla C2075 d’NVIDIA. Les performances sur le many-cœur se situent a`
mi-chemin entre le GPGPU et le processeur. La consommation sur many-cœur est une fois en-
core 20 fois moins e´leve´e par rapport a` celle du Central Processing Unit (CPU) et 6 fois moins
e´leve´e compare´e au GPGPU.
L’architecture TSAR
Le many-cœur TSAR [Greiner, 2009], de´veloppe´ au LIP6, est prototype´ en langage Sys-
temC et mode´lise´ au niveau Cycle-Accurate Bit-Accurate (CABA). Il permet the´oriquement
d’inte´grer jusqu’a` 4096 cœurs de calcul, mais le prototype n’en contiendra que 128. De part sa
nature simule´e, de nombreuses caracte´ristiques de l’architecture sont parame´trables. Les va-
leurs e´nonce´es ci-dessous font partie d’un cas d’utilisation particulier.
L’architecture TSAR est un ensemble de clusters interconnecte´s en grille 2D par le NoC
DSPIN (Distributed, Scalable, Predictable Integrated Network) [Panades et al, 2006]. Chaque
cluster est constitue´ de 4 cœurs 32 bits Reduced Instruction Set Computer (RISC) MIPS32, d’un
interconnect local, d’un cache de 256 kiB, d’un acce`s au NoC et d’un DMA. Chaque cœur de
calcul dispose de caches d’instructions et de donne´es de 16 kiB chacun et d’uneMMU. L’un des
clusters, de´fini arbitrairement, est de´die´ a` la gestion des entre´es/sorties et peut eˆtre connecte´ a`
un terminal texte, une sortie vide´o ou encore a` un disque dur externe. L’architecture TSAR est
repre´sente´e en FIGURE 2.
Lemany-cœur a e´te´ conc¸u pour accueillir des syste`mes d’exploitations standards comme Li-
nux [Almaless, 2014]. Chaque cluster contient une banque de me´moire sous la forme de cache,
la me´moire est donc distribue´e physiquement. Chaque processeur peut acce´der a` toutes les
banques, la me´moire est donc partage´e logiquement. Le temps d’acce`s de´pend cependant de
la distance a` la banque me´moire concerne´e, TSAR est ainsi une architecture Non-Uniform Me-
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FIGURE 2 – Architecture TSAR. Une grille 2D de cluster de 4 cœurs permet d’inte´grer jusqu’a`
4096 cœurs de calcul.
FIGURE 3 – Architecture du many-cœur Epiphany
mory Access (NUMA).
Le co-processeur Epiphany-IV d’Adapteva
Le many-cœur Epiphany-IV d’Adapteva [Olofsson et al, 2011] contient 64 cœurs de calcul,
interconnecte´s par un NoC organise´ en grille 2D. Ces cœurs, cadence´s a` 1GHz, sont compose´s
de processeurs 32 bits RISC superscalaire, ils disposent d’une me´moire locale de 32 kiB, d’un
acce`s au re´seau et d’un DMA. L’architecture du many-cœur est repre´sente´e en FIGURE 3.
La socie´te´ Adapteva annonce eˆtre en mesure de ge´ne´rer de manie`re automatique, en 24
heures, un circuit comprennant 1024 cœurs de calcul, graˆce a` la re´gularite´ de l’architecture et
d’atteindre ainsi 70 GFLOPS. Comme la version a` 64 cœurs occupe 2 mm2 et consomme 2 W,
une version a` 1024 cœurs semble possible si l’on compare ces grandeurs a` celles des processeurs
actuels.
Cependant, le fait de multiplier simplement les cœurs de calcul en conservant l’architecture
actuelle risque de ne pas re´pondre aux attentes de la firme. L’architecture n’a pas de syste`mes
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de caches, a` la place les cœurs disposent d’une me´moire locale de taille re´duite. Le stockage
des donne´es dans ces me´moires est alors laisse´ a` la discretion du de´veloppeur de l’application,
et doit donc eˆtre ge´re´e de manie`re logicielle.
Les architectures reconfigurables
Graˆce a` l’augmentation de l’inte´gration, une autre technologie a e´merge´ il y a quelques
anne´es, il s’agit des architectures reconfigurables. Ces architectures permettent d’e´muler des
circuits nume´riques, et donc de modifier ces circuits apre`s leur de´ploiement.
La reconfiguration dynamique partielle
Plus re´cemment le me´canisme de reconfiguration dynamique partielle est apparu [Dye,
2010; Bourgeault, 2011]. Il permet de modifier une partie de l’architecture d’un circuit pendant
l’exe´cution, sans affecter le fonctionnement du reste du circuit. Les flots de reconfiguration
dynamique partielle, propose´s par Xilinx et Altera souffrent de plusieurs limitations pour eˆtre
efficacement utilisable. Tout d’abord, les langages de description mate´rielle historique dans le
domaine des architectures reconfigurables, le VHDL et le Verilog, sont par nature statiques et
ne permettent pas nativement de ge´rer la reconfiguration dynamique. Cette reconfiguration est
ainsi ge´re´e par des outils proprie´taires.
Ces outils ne sont pas adapte´s a` des architectures massivement paralle`les, ni a` des applica-
tions fortement dynamiques. Les mode`les propose´s par ces flots de conception sont statiques
et centralise´s autour d’un soft-processeur. De plus, il n’y a qu’un port de reconfiguration, ne
permettant pas la reconfiguration de plusieurs modules simultane´ments.
Les Field Programmable Gate Array (FPGA)-System-On-Chip (SoC)
Une autre cate´gorie de circuits proposent un couplage e´troit entre un processeur em-
barque´ re´cent et une matrice FPGA. Ces FPGA-SoC sont disponibles chez les deux princi-
paux constructeurs de FPGA, Xilinx [Xilinx, 2015] et Altera [Altera, 2013]. Les versions des
deux constructeurs sont assez similaires. Les IP de´ploye´es sur la matrice FPGA peuvent eˆtre
acce´de´es via des registresmappe´s en me´moire, ou a` travers un DMA. L’architecture d’un FPGA-
SoC Zynq de Xilinx est montre´ en FIGURE 4. Les solutions propose´es par Altera sont similaires.
En dehors des possibilite´s de debug par une sonde JTAG, la matrice FPGA est programme´e
exclusivement a` travers le processeur, elle peut en outre eˆtre reconfigure´e dynamiquement, et
partiellement, par le processeur maıˆtre. On observe les meˆmes limites que pre´ce´demment en
terme de dynamicite´ et de paralle´lisme massif.
Altera propose de de´crire les architectures en OpenCL [Stone et al, 2010], langage conc¸u
pour programmer des syste`mes paralle`les he´te´roge`nes. Une application OpenCL a besoin d’un
processeur hoˆte jouant le roˆle de controˆleur, et d’autres pe´riphe´riques, comme d’autres proces-
seurs, des Graphical Processing Unit (GPU) ou ici un FPGA. Xilinx propose, graˆce a` sa suite
Vivado High Level Synthesis (HLS), de synthe´tiser une architecture directement a` partir du
langage C [Santarini, 2012]. Dans les deux cas, le concepteur peut gagner entre 5 et 10 fois plus
de temps par rapport a` une conception avec les outils Hardware Design Language (HDL) tra-
ditionnels [Economakos et al, 2013]. En de´pit des effors de´ploye´s par les deux firmes, la partie
FPGA de ces circuits reste complique´e a` appre´hender pour les informaticiens. Le concepteur
doit avoir de bonnes connaissances en conception mate´rielle. Un code C ou OpenCL donnant
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FIGURE 4 – Architecture interne d’un FPGA-SoC Zynq de Xilinx. Une zone de logique recon-
figurable est accessible par de nombreux moyens depuis le processeur dual-cœur ARM.
de bons re´sultats apre`s synthe`se ressemblera plus a` une description mate´rielle de haut niveau
comme en SystemC qu’a` un algorithme de´crit dans un langage de programmation classique.
Les plateformes exploitant la reconfiguration dynamique partielle
Plusieurs plateformes ont e´te´ de´veloppe´es pour permettre de tirer parti de la reconfigura-
tion dynamique partielle, de manie`re plus efficace que les solutions industrielles.
Parmi ces plateformes, nous parlerons d’abord du projet FOSFOR (Flexible Operating Sys-
tem FOr Reconfigurable platform).
Il s’agit d’une plateforme he´te´roge`ne, compose´e de plusieurs processeurs et de zones recon-
figurables, permettant de ge´rer l’exe´cution de taˆches logicielles et mate´rielles. La plateforme est
prototype´e sur FPGA, et se base sur les moyens en place pour la reconfiguration dynamique.
Les soft-processeurs, ici des Leon3, exe´cutent le syste`me d’exploitation Asymmetric Multi-
Processing (AMP) RTEMS. Sur cette plateforme, la communication entre les processeurs se fait
au travers d’une me´moire partage´e. L’architecture de la plateforme FOSFOR est repre´sente´e en
FIGURE 5.
Dans ces travaux, le syste`me d’exploitation RTEMS a e´te´ porte´ en mate´riel, afin que les
taˆche mate´rielles acce`dent aux meˆmes services que les taˆches logicielles [Gantel, 2014]. Les
taˆches mate´rielles communiquent par le biais d’un re´seau sur puce. Ainsi, une taˆche mate´rielle
peut utiliser des services comme les se´maphores. De manie`re analogue a` un changement de
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FIGURE 5 – Architecture de la plateforme FOSFOR.
contexte logiciel, la reconfiguration dynamique permet a` une taˆchemate´rielle d’eˆtre pre´empte´e,
et possiblement reloge´e dans une autre zone reconfigurable.
Cette plateforme met en e´vidence plusieurs limites. D’abord, l’usage d’une me´moire par-
tage´e limite fortement la scalabilite´. La pre´sence d’un seul port de reconfiguration limite
e´galement la scalabilite´, puisqu’une seule zone peut eˆtre reconfigure´e a` la fois. Ensuite, les
travaux mene´s sur cette plateforme sont fortement de´pendants du FPGA cible´, et ne peuvent
pas aise´ment eˆtre porte´s sur un autre FPGA.
Cependant, la plateforme FOSFOR permet de be´ne´ficier de la reconfiguration dynamique
partielle pour augmenter virtuellement la surface d’un syste`me sur puce.
Une autre plateforme a e´te´ cre´e´e dans le contexte du projet BORPH (Berkeley Opera-
tiong system for ReProgrammable Hardware). Cette plateforme propose une extension des
commandes Unix aux architectures mate´rielles reconfigurables. La reconfiguration des taˆches
mate´rielles est de´clenche´e par un appel syste`me depuis une application Unix. Les taˆches
mate´rielles et les processus logiciels communiquent a` travers des appels d’entre´es/sorties stan-
dards. La pre´sence d’un syste`me d’exploitation standard acce´le`re le de´veloppement graˆce a`
l’abstraction mate´rielle, et aux primitives de´ja` en place [So and Brodersen, 2008].
Les taˆches mate´rielles sont exclusivement connecte´es au processeur hoˆte, ce qui limite
une fois encore la scalabilite´ de la plateforme. Les travaux effectue´s sur cette plateforme
pourraient particulie`rement bien s’adapter sur un FPGA-SoC, en fournissant des me´canismes
pour de´ployer de manie`re dynamique des acce´le´rateurs mate´riels inde´pendants. Le manque
d’inte´ractions entre les taˆches mate´rielles ne permet pas de de´ployer une application paralle`le
complexe.
La plateforme MATIP (MPI Application Task Integration Platform) [GAMOM NGOU-
NOU EWO, 2015] est une plateforme paralle`le reconfigurable imple´mentant la bibliothe`que de
passage de messages MPI. Elle est compose´e de trois couches, une couche d’interconnexions,
une de communications, et enfin une couche d’application.
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FIGURE 6 – Architecture de la plateforme MATIP. Vue centre´e sur le module de communica-
tion.
La couche d’interconnexions imple´mente un re´seau dynamique de type crossbar. Ce type
de re´seaux a une consommation en ressources proportionnelle au carre´ du nombre de nœuds,
et est limite´ a` 16 taˆches dans l’e´tat actuel. La se´paration de l’architecture en couches permet ce-
pendant d’apporter des modifications au re´seau d’interconnexions sans interfe´rer sur les autres
couches.
La couche de communications de´finit le mode des communications entre les taˆches
mate´rielles, supporte´es par la couche d’interconnexions. Elle imple´mente l’environnement de
communication MPI sous la forme de processeurs spe´cialise´s. Il y a un processeur de commu-
nications par taˆche mate´rielle et par nœud d’interconnexion. L’imple´mentation mate´rielle de
la bibliothe`que MPI permet d’obtenir une latence plus basse que les solutions logicielles. Un
processeur de communications est repre´sente´ en FIGURE 6.
La couche d’application contient les taˆches mate´rielles de´finies par l’utilisateur de la pla-
teforme. L’utilisateur dispose d’un template VHDL qui fournit une interface avec la couche de
communications. Une taˆche mate´rielle dispose d’une me´moire de communications pour invo-
quer les primitives MPI.
Parmi les primitives MPI, la primitive spawn permet d’invoquer un ou plusieurs processus.
Cette primitive a e´galement e´te´ imple´mente´e et adapte´e aux taˆches mate´rielles, graˆce a` la re-
configuration dynamique [Ewo et al, 2014]. L’application peut ainsi cre´er dynamiquement des
taˆches en fonction des besoins.
En de´finitive, en e´tant totalement distribue´e, la plateforme MATIP re´pond en partie a` la
proble´matique de la scalabilite´. Le choix d’un re´seau crossbar limite actuellement a` 16 le nombre
de taˆches mate´rielles, mais peut eˆtre traite´ de manie`re inde´pendante du reste de la plateforme
graˆce a` l’architecture en couches. Il est possible d’y de´ployer des applications dynamiques,
graˆce a` l’imple´mentation de la primitive spawn et de son adaptation aux taˆches mate´rielles.
L’architecture en elle meˆme est portable, mais la reconfiguration dynamique de´pends de
solutions proprie´taires et reste complexe a` mettre en place et spe´cifique a` un FPGA particulier.
La plateforme MATIP ne propose pas de me´canismes de pre´emption ou d’ordonnancement
lorsque le nombre de taˆches mate´rielles de´passe le nombre d’emplacements pre´vus dans la
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plateforme, a` l’instar de la plateforme FOSFOR.
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CHAPITRE 1
Architecture auto-organise´e
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Pour faire face aux applications toujours plus gourmandes, les architectures de calcul se
complexifient, et font de plus en plus appel au paralle´lisme. Il est possible en 2015, technologi-
quement, d’inte´grer 1000 processeurs sur unemeˆme puce, ce qui permet d’atteindre, en the´orie,
70 Giga FLoating Operation Per Second (GFLOPS) pour une consommation de quelques di-
zaines de Watts. En pratique, l’inte´gration de plusieurs centaines de cœurs de calcul au sein
d’une meˆme puce soule`ve de nombreuses questions, a` la fois au niveau des mode`les de pro-
grammation et des contraintes architecturales.
Le mode`le a` me´moire partage´e est a` proscrire pour des raisons de scalabilite´. Le mode`le
concurrent, a` me´moire distribue´ est plus adapte´, mais ne´cessite un re´seau sur puce perfor-
mant. Un mode`le hybride, localement partage´ et globalement distribue´, semble eˆtre un bon
compromis, en particulier pour une architecture constitue´e de clusters.
Les exemples mis en avant pour montrer l’efficacite´ des many-cœurs consistent en des
de´roulages de boucles, ou a` des applications de´crites en flot de donne´es. Les many-cœurs
imple´mentant des syste`mes de controˆle et incluant la notion de processus ne´cessitent un ou
plusieurs e´le´ments centralise´s, ce qui limite la scalabilite´ a` long terme. Ils font dans ce cas
appel a` un syste`me d’exploitation standard, lui meˆme centralise´.
D’autre part, les architectures reconfigurables permettent de de´ployer des architectures
de´die´es, qui ont un meilleur rapport entre la puissance de calcul de´livre´e et la consommation
e´nerge´tique que les architectures ge´ne´ralistes, tout en gardant une certaine flexibilite´. Certaines
architectures peuvent eˆtre reconfigure´es dynamiquement et partiellement, mais leur utilisa-
tion reste anecdotique, car elles restent complique´es a` mettre en place, malgre´ leur potentiel.
Le portage d’un algorithme sur une architecture reconfigurable, dynamique ou non, demeure
complique´, malgre´ les outils de synthe`se depuis des langages de plus haut niveau.
Les solutions actuelles pour de´ployer des applications paralle`les et dynamiques sur les
architectures reconfigurables dynamiquement et partiellement sont peu scalables. L’une des
limite viens de la pre´sence d’un unique port de reconfiguration interne. Les plateformes
pre´sente´es ci-dessus disposent de slots reconfigurables, qui ne peuvent eˆtre reconfigure´s que
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tour a` tour. Ces plateformes sont en outre difficiles a` maintenir, car les outils utilise´s pour
ge´rer la reconfiguration dynamique sont verrouille´s, et de´pendent de technologies en constante
e´volution. Enfin, l’ordonnancement entre les taˆches mate´rielles est ge´re´ une fois de plus de
manie`re centralise´, car inspire´ de solutions logicielles.
1.1 Des architectures auto-organise´es
Pour passer a` l’e´chelle et permettre le de´ploiement d’applications dynamiques et reque´rant
une puissance de calcul importante, sous une consommation e´nerge´tique re´duite, les circuits
de calcul doivent eˆtre capables d’organiser leur architecture interne demanie`re distribue´e, pen-
dant l’exe´cution de l’application.
La question des architectures de traitement mate´riel auto-organise´es est relativement
re´cente, et de ce fait on trouve assez peu de travaux dans ce domaine dans la litte´rature. On
retrouve ne´anmoins plusieurs projets qui abordent cette question, sous diffe´rents aspects.
Parmi les projets pre´curseurs dans ce domaine, on peut citer le projet POEtic [Tyrrell et al,
2003] qui s’appuie sur trois me´caniques d’e´volutions inspire´es de la nature :
— La phyloge´ne`se, c’est a` dire l’e´volution des espe`ces sur plusieurs ge´ne´rations,
— l’ontoge´ne`se, le de´veloppement d’un individu depuis les informations contenues dans
son code ge´ne´tique,
— l’e´pige´ne`se, le de´veloppement en fonction de l’environnement a` plus court terme par
un me´canisme d’apprentissage.
D’autres travaux ont suivi cette approche bio-inspire´e en s’appuyant sur un ou plusieurs
axes d’e´volutions de´finis dans le mode`le POE. Directement inspire´ par les travaux mene´s
dans le cadre de POEtic, le projet PERPLEXUS [Sanchez et al, 2007] e´tend les me´canismes de
de´veloppement sur les trois axes a` un syste`me multi-agents. Chaque agent est muni d’un cœur
de calcul auto-organise´ nomme´ Ubichip, capable d’e´voluer sur du long terme, de de´velopper
des connexions synaptiques et d’apprendre sur du plus court terme.
Plus re´cemment, le concept de calcul invasif a` e´te´ introduit dans [Teich et al, 2011]. Le calcul
invasif prend place dans une architecture many-cœur et permet a` un programme ou a` l’ins-
tance d’une architecture reconfigurable de prendre possession d’un e´le´ment de calcul pour
paralle´liser son traitement. Cette prise de possession se de´roule en trois phases :
— L’invasion vise a` re´server la ressource a` utiliser,
— l’infection consiste a` programmer cette ressource,
— la retraite permet, a` la fin de l’exe´cution paralle`le, de libe´rer la ressource.
Les auteurs de [Chillet et al, 2011] ont conc¸u un ordonnanceur, base´ sur un re´seau de
neurones inspire´ des re´seaux de Hopfield. Ce re´seau est capable d’ordonnancer des taˆches
dans un syste`me multi-processeurs he´te´roge`nes. Ces travaux n’adressent pas le proble`me de
l’auto-organisation.
Enfin, le dernier projet que nous citerons dans cette section a consiste´ a` concevoir un filtre
de convolution adaptatif pour des applications de traitement d’images sur FPGA [Mora et al,
2013]. L’adaptation suit l’axe phyloge´ne´tique en e´tant pilote´e par un algorithme ge´ne´tique, et
consiste a` faire e´voluer les calculs re´alise´s lors de la convolution. Pour se faire, ils sont re´alise´s
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sur une zone reconfigurable dont l’architecture change en fonction du traitement demande´.
L’inspiration biologique est une voie inte´ressante lors du de´veloppement d’architectures
paralle`les auto-organise´es. Le monde du vivant, allant des aspects microscopique, comme
les interactions entre les cellules ou l’organisation neuronale, jusqu’aux aspects macrosco-
piques, comme l’e´volution d’une espe`ce, regorge de syste`mes dit holistiques, ou` l’ensemble
d’un syste`me est supe´rieur a` la somme de ses parties. Nous cherchons a` de´terminer s’il est
possible d’adapter ce phe´nome`ne d’e´mergence a` un ordonnancement distribue´ sur un grand
many-cœur.
1.1.1 Mode`le POE
L’objectif du projet POEtic est de de´finir une architecture capable d’imple´menter une
grande varie´te´ de me´canismes bio-inspire´s. Cette architecture se de´finit comme un :
“substrat de calcul flexible, inspire´ par les phases d’e´volution, de de´veloppement et d’apprentissage
des syste`mes biologiques.”
Le mode`le POE, pour Phyloge´ne`se,Ontoge´ne`se et E´pige´ne`se, imple´mente ces trois phases
d’adaptation.
La phyloge´ne`se se de´finit comme l’e´volution base´e sur les modifications des informations
ge´ne´tiques d’une espe`ce, selon trois me´canismes, la reproduction se´lective, le croisement et
la mutation. Transpose´e aux domaines de l’informatique et des architectures nume´riques, il en
de´coule les algorithmes ge´ne´tiques qui simulent ces trois me´canismes. Ils sont ge´ne´ralement ca-
pables de trouver des solutions a` des proble`mes qui ne peuvent eˆtre re´solus par des approches
classiques.
L’ontoge´ne`se est responsable du de´veloppement d’un individu multi-cellulaire parmi
l’espe`ce. Ce de´veloppement s’effectue en deux phases, d’abord la croissance, c’est a` dire la
multiplication des cellules, puis leur diffe´renciation. Chaque cellule contient initialement l’en-
semble du ge´nome et se spe´cialise pour une fonction particulie`re, en fonction de son entourage,
et de sa position dans l’organisme.
L’e´pige´ne`se est le me´canisme d’adaptation ayant le plus e´te´ exploite´ en informatique par
le biais de l’apprentissage, en particulier des re´seaux de neurones. Ici, l’adaptation se fait
au cours de la vie de l’individu, en fonction de ses interactions avec son environnement, de
manie`re supervise´e ou non.
L’adaptabilite´ s’appuie sur un substrat mole´culaire, constitue´ d’une surface de logique recon-
figurable. L’architecture POEtic est constitue´e d’une grille a` deux dimensions de cellules, et est
organise´e en trois couches :
— La couche du ge´notype imple´mente l’axe phyloge´ne´tique, soit l’e´volution de l’espe`ce,
— la couche de configuration forme l’axe ontoge´ne´tique qui spe´cifie le de´veloppement
d’un individu,
— la couche du phe´notype constitue l’axe e´pige´ne´tique en permettant l’imple´mentation
d’algorithmes d’apprentissage.
L’architecture d’une cellule est repre´sente´e en FIGURE 1.1.
La couche du ge´notype contient un ensemble d’ope´rateurs qui de´finit toutes les fonctions
des cellules, il peut s’agir par exemple des ope´rateurs imple´mente´s par un mode`le neuronal.
Une table de diffe´rentiation de´termine quel ope´rateur est utilise´ par chaque cellule. Chaque
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FIGURE 1.1 – Architecture d’une cellule POEtic.
cellule contient l’inte´gralite´ du ge´nome, ce qui permet de de´finir la fonction d’une cellule apre`s
la fabrication et de la modifier en cours d’exe´cution.
La couche de configuration se´lectionne l’ope´rateur a` imple´menter dans la cellule en identi-
fiant la position de la cellule dans la grille.
Enfin, la couche du phe´notype est constitue´ d’une unite´ d’exe´cution qui contient plusieurs
ressources de calcul, ainsi que d’une unite´ de communication qui permet d’e´changer des infor-
mations avec les autres cellules. Une utilisation classique de cette couche est d’imple´menter un
re´seau de neurones. Ainsi, la troisie`me couche de chaque cellule peut imple´menter un neurone.
1.1.2 Filtre adaptatif e´volutionnaire
Les algorithmes e´volutionnaires, qui forment une classe d’algorithmes d’optimisation,
tirent leur inspiration de la biologie, en particulier du me´canisme de se´lection naturelle.
L’e´volution de cette architecture suit donc l’axe phyloge´ne´tique. Le principe consiste a`
pre´senter a` un syste`me une entre´e, lui faire calculer la sortie et la comparer a` une ve´rite´ ter-
rain. Le syste`me est modifie´ en fonction des diffe´rences entre la sortie et la ve´rite´ terrain pour
qu’a` l’e´tape suivante la diffe´rence soit atte´nue´e.
Pour cela, on commence par ge´ne´rer une population de solutions, c’est a` dire un ensemble de
solutions tire´es ale´atoirement. Parmi cette population, on repe`re les solutions qui s’approchent
le plus du syste`me de´sire´, a` l’aide d’une fonction de fitness. Le choix de cette fonction de fitness
repre´sente la partie la plus complique´e dans l’imple´mentation d’un algorithme ge´ne´tique. Les
solutions les plus proches sont garde´es pour la ge´ne´ration suivante. Elles sont alors reproduites,
croise´es, et mute´es. Ces trois actions permettent de se rapprocher de l’optimal, tout en e´vitant de
tomber dans un minimum local.
Le filtre adaptatif est compose´ des e´le´ments suivants [Gallego et al, 2013]. Une zone de
logique reconfigurable permet d’he´berger le calcul du noyau de convolution du filtre. Il est
constitue´ d’une grille d’e´le´ments de calcul. Ensuite, l’algorithme e´volutionnaire de´cide quand
et comment modifier le filtre dans la zone reconfigurable. Cet algorithme est simplement
exe´cute´ par un soft-processeur Microblaze. Un autre e´le´ment est forme´ par le moteur de re-
configuration. Il est charge´ de modifier la grille d’e´le´ments de calcul du filtre en fonction des
de´cisions prises par l’algorithme e´volutionnaire, depuis le port de configuration interne du
FPGA. Enfin, le module d’e´valuation de la fonction de fitness calcule la somme des diffe´rences,
1.1. DES ARCHITECTURES AUTO-ORGANISE´ES 29
FIGURE 1.2 – Architecture du filtre adaptif e´volutionnaire.
pixel a` pixel, entre l’image re´sultat et l’image de re´fe´rence, puis envoie cette valeur a` l’algo-
rithme e´volutionnaire.
La zone de traitement du filtre est constitue´e d’une architecture systolique, compose´e d’une
grille d’e´le´ments de calcul. Chaque e´le´ment de calcul effectue une ope´ration simple, comme
une addition, une soustration ou la recopie d’une donne´e par exemple. Les donne´es d’entre´es
peuvent venir des directions nord et ouest, le re´sultat e´tant envoye´ vers le sud et l’est. Le roˆle
de l’algorithme e´volutionnaire est de choisir l’ope´ration effectue´e par les diffe´rents e´le´ments de
calcul. Il choisit e´galement quels pixels, parmi le noyau de convolution, envoyer aux e´le´ments
de calcul. L’architecture comple`te du syste`me est repre´sente´e en FIGURE 1.2.
Pour obtenir un filtre, la phase d’apprentissage a besoin de ge´ne´rer 800 000 filtres et
de proce´der a` autant de reconfigurations et d’e´valuations. Instancie´ sur un Virtex 5 de Xi-
linx, le syste`me est capable de ge´ne´rer et de tester plusieurs milliers de filtres par secondes.
L’e´volutions comple`te de l’architecture d’un filtre dure ainsi environ 4 minutes. Le filtre est
alors capable de traıˆter 200 millions de pixels par secondes, et peut donc eˆtre utilise´ dans des
applications temps-re´el.
Cette architecture a e´galement la capacite´ d’eˆtre tole´rante aux pannes. La reconfiguration
permet de rapidement re´parer les pannes transitoires, et l’algorithme ge´ne´tique peut trouver
des solutions acce´ptables meˆme si certains e´le´ments de calcul sont victimes de fautes perma-
nentes. Un me´canisme de de´tection de fautes a e´te´ imple´mente´, dans [Salvador et al, 2011],
sur le processeur MicroBlaze. Cette solution ne prote`ge que la zone reconfigurable, le reste de
l’architecture doit eˆtre durci par d’autres moyens.
En de´finitive, le couplage d’un algorithme e´volutionnaire a` une architecture reconfigurable
dynamiquement et paralle`lement permet de ge´ne´rer un filtre sans connaissances a priori de
l’environnement dans lequel il sera place´.
Cependant, il existe plusieurs limites par rapport aux ambitions que nous avons dans ces
travaux. Tout d’abord, le temps ne´cessaire a` la phase d’adaptation rend impossible l’adapta-
tion en cours d’exe´cution. Dans un contexte de robotique mobile, l’environnement du robot
peut eˆtre amene´ a` changer rapidement, si le robot change de zone, ou` si un humain rentre
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dans la pie`ce par exemple. Ensuite, l’adaptation s’effectue sur un micro-processeur et est par
conse´quent centralise´e, ce qui limite la scalabilite´ de l’architecture.
1.1.3 Calcul invasif
Dans une architecture many-cœur, le calcul invasif permet a` un programme qui s’exe´cute
sur un processeur d’explorer les processeurs voisins et de se re´pliquer dans ces processeurs
[Teich, 2008]. La zone ainsi envahie sert de substrat de calcul a` l’exe´cution paralle`le du pro-
gramme, jusqu’a` la fin de celui-ci. A` ce moment la`, le programme effectue une phase de retraite
et reprend l’exe´cution se´quentielle sur un seul processeur. Ici le terme programme prend un
sens assez large puisqu’il peut e´galement s’agir d’une architecture de´ploye´e sur une surface re-
configurable dynamiquement. L’adaptation dans ce projet suit plutoˆt l’axe ontoge´ne´tique dans
le sens ou` elle provient des inte´ractions avec le voisinage.
La demande d’invasion de nouvelles ressources est faite par le programme exe´cute´ sur
un ou plusieurs processeurs, de manie`re analogue a` la cre´ation d’un thread dans un syste`me
d’exploitation classique. De ce fait, le me´canisme d’invasion est totalement distribue´. Il est
e´galement dynamique, puisque la demande d’invasion peut de´pendre des donne´es a` traiter a`
un instant donne´.
Le calcul invasif est bien adapte´ lorsqu’il s’agit de paralle´liser l’exe´cutions de boucles im-
brique´es, puisqu’il s’agit du meˆme code exe´cute´ sur des donne´es diffe´rentes. Un exemple d’in-
vasion est repre´sente´ en FIGURE 1.3.
Le de´tecteur de Harris [Harris and Stephens, 1988] a e´te´ imple´mente´ sur le many-cœur
supportant le calcul invasif [Sousa et al, 2013]. En fonction de la quantite´ de ressources dis-
ponibles, l’application exploitant les re´sultats du de´tecteur peut agir sur deux parame`tres, la
qualite´ et le de´bit des re´sultats. Lorsque le nombre de cœurs accessibles est limite´, l’algorithme
peut sous-e´chantillonner l’image d’entre´e pour acce´le´rer les calculs. A` l’oppose´, lorsque
plusieurs cœurs de calcul sont disponibles, l’algorithme peut envoyer plusieurs sous-blocs de
l’image a` diffe´rents cœurs pour augmenter le de´bit.
Ici, la reconfiguration peut eˆtre de´finie comme globalement distribue´e, localement centra-
lise´e. Les processus formant une application sont en effet les seuls responsables de la reconfi-
guration. Les threads qui peuvent eˆtre utilise´s au sein de ces processus sont entie`rement ge´re´s
par le processeur hoˆte du processus.
Lorsqu’une ressource est de´ja` occupe´e par un autre programme, la primitive d’invasion
renvoie un code d’erreur a` l’utilisateur, il n’y a pas de me´canisme de compe´tition. Ainsi, le
premier programme a` eˆtre exe´cute´ peut limiter l’exe´cution des suivants, meˆme s’ils sont plus
prioritaires.
L’utilisateur doit spe´cifier dans quelle direction l’invasion doit s’effectuer, dans une direc-
tion particulie`re, ou dans toutes les directions, et peut fixer un maximum. Cela demande une
connaissance a` priori de la position des programmes sur l’architecture et limite la dynamicite´
de l’ensemble.
1.1.4 Ordonnanceur par re´seau de neurones
L’ordonnancement de plusieurs taˆches sur plusieurs ressources est un proble`me complexe,
difficile a` re´soudre avec les approches classiques. Les auteurs de [Cardeira andMammeri, 1995]
ont montre´ qu’il e´tait possible de trouver une solution a` ce proble`me avec un re´seau de neu-
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FIGURE 1.3 – Invasion au sein d’une architecture many-cœur. Repre´sentation d’invasions uni-
et multi-directionnelle et d’une phase de retraite.
rones artificiel de Hopfield [Hopfield, 1982]. Cependant, le nombre de neurones requis est im-
portant, et la convergence est difficile a` atteindre.
Avant de poser la question de l’ordonnancement de plusieurs taˆches sur plusieurs res-
sources, les auteurs ont d’abord re´solu le proble`me sur une seule ressource. Pour se faire, un
neurone est attribue´ a` chaque taˆche a` ordonnancer, et un neurone supple´mentaire est associe´ a`
une taˆche fictive qui permet a` la ressource de se mettre en pause. L’ordonnancement s’effectue
selon leWorst Case Execution Time (WCET) de´fini par l’utilisateur. Finalement, le neurone actif
indique quelle taˆche doit eˆtre traite´e.
L’extension a` un ordonnancement sur plusieurs ressources consiste a` dupliquer le re´seau
de neurones sur chaque ressource et a` empe´cher une taˆche exe´cute´e sur une ressource donne´e
de s’exe´cuter sur une autre ressource. Ainsi, chaque ressource a besoin d’autant de neurones
qu’il y a de taˆches a` ordonnancer. Pour permettre la convergence, des neurones cache´s doivent
eˆtre ajoute´s au syste`me, dont la quantite´ de´pend fortement de l’application, et augmente avec
le WCET des taˆches.
Les auteurs de [Chillet et al, 2011] proposent une ame´lioration visant a` re´duire la quantite´ de
neurones requis, et d’ame´liorer la convergence. Pour cela, ils utilisent des neurones inhibiteurs
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actifs lorsque leur ressource correspondante exe´cute une taˆche donne´e. Cette solution permet
de re´duire le nombre de neurones cache´s, et de rendre leur quantite´ inde´pendante du WCET.
Les auteurs ont valide´ leur syste`me sur une application compose´e de 10 taˆches, a` ordon-
nancer sur une architecture he´te´roge`ne disposant de 5 ressources. Le syste`me a besoin d’un
total de 10 neurones par taˆche et par ressource, et ne´cessite donc un total de 500 neurones. Ce
nombre est re´duit par l’he´te´roge´ne´ite´ de la plateforme, puisque toutes les taˆches ne peuvent
pas eˆtre exe´cute´es par toutes les ressources. Ainsi, le nombre de neurones est re´duit a` 160 pour
l’exemple conside´re´.
Ces travaux apportent la preuve qu’il est possible d’ordonnancer un grand nombre de
taˆches sur plusieurs ressources en suivant l’axe e´pige´ne´tique, la` ou les approches plus clas-
siques peinent a` trouver une solution. La quantite´ de neurones ainsi que leur connectivite´
e´leve´e limite la scalabilite´ et le syste`me ne poura pas eˆtre adapte´ dans un contexte many-cœur.
De plus, le re´seau de neurones de´pend fortement de l’application et doit eˆtre repense´ pour
chaque application.
1.1.5 Synthe`se
Nous avons vu plusieurs projets d’architectures de traitement mate´riel bio-inspire´es. Selon
le mode`le POE, ces architectures peuvent eˆtre classe´es selon trois axes, l’axe Phyloge´ne´tique,
l’axe Ontoge´ne´tique et l’axe Epige´ne´tique.
L’axe phyloge´ne´tique se base sur les algorithmes e´volutionnaires, qui sont issus des
me´canismes d’e´volutions et de se´lection naturelle. Son utilisation vise principalement a` fournir
une architecture valide pour un proble`me ou un environnement donne´, inconnu a` l’avance.
Son cycle d’adaptation est relativement long et pourra difficilement eˆtre utilise´ dans un cadre
d’auto-organisation dynamique. Les travaux re´cents sur cet axe ont permis de ge´ne´rer un filtre
mate´riel sans connaissances de l’environnement. L’algorithme e´volutionnaire est exe´cute´ sur
un soft-processeur ce qui le rend inutilisable sur de grands re´seaux.
L’axe ontoge´ne´tique, qui de´crit le de´veloppement d’un syste`me multi-cellulaire, est le vec-
teur d’exe´cution de l’axe phyloge´ne´tique. Il permet, par le moyen de la colonisation et des
interactions avec les cellules voisines, de configurer le substrat de calcul pour instancier l’ar-
chitecture de´finie par l’axe phyloge´ne´tique. Le calcul invasif, qui se rapproche le plus de cet
axe, permet de mettre en place une adaptation globalement distribue´e et localement centra-
lise´e. La reconfigurationmate´rielle et la reprogrammation logicielle sont conside´re´s de la meˆme
manie`re. Il ne propose en revanche pas de me´canisme de compe´tition, ce qui peut ammener a`
des situations ou` des taˆches peu prioritaires bloquent des taˆches qui le sont plus.
Enfin, l’axe e´pige´ne´tique permet au syste`me d’e´voluer au rythme des variations de l’envi-
ronnement et des objectifs a` atteindre. Cette e´volution s’effectue graˆce a` des me´canismes d’ap-
prentissage. Les travaux sur cet axe montrent qu’il est possible d’ordonnancer des taˆches sur
plusieurs ressources a` l’aide d’un re´seau de neurones. Cependant les mode`les propose´s sont
peu scalable et de´pendent fortement de l’application. Ce syste`me est donc peu automatise´ et
demande de bonnes connaissances dans le domaine des re´seaux de neurones au de´veloppeur
d’applications.
1.2 Contributions
En analysant les solutions actuelles pour adresser le proble`me des architectures massive-
ment paralle`les et potentiellement reconfigurable, nous avons pu observer plusieurs limites,
1.2. CONTRIBUTIONS 33
mais aussi quelques opportunite´s.
Les architectures paralle`les sont capables d’accueillir plusieurs centaines de cœurs de calcul
sur une seule puce. Le mode`le de la me´moire e´volue et passe d’un mode`le a` me´moire partage´e,
a` un mode`le a` me´moire distribue´, ce qui permet, a` l’aide d’un me´canisme de passage de mes-
sage soutenu par un re´seau sur puce, de passer a` l’e´chelle.
L’usage de ces architectures semble limite´ a` des applications relativement bas niveau,
comme des de´roulages de boucles ou des applications de´crites en flot de donne´es. Les ap-
plications ne´cessitant plus de controˆle font appel a` des solutions centralise´es peu scalables.
La reconfiguration dynamique partielle permet d’adresser des applications a` la fois gour-
mandes en puissance de calcul et dynamiques. Elle est rendue complexe par les outils ac-
tuels verrouille´s, une technologie qui e´volue rapidement et un manque d’inter-ope´rabilite´. De
plus, elle de´pend de syste`mes de reconfiguration centralise´s. Lorsque l’on souhaite tester les
me´canismes ge´rant la reconfiguration dynamique, cette dernie`re peut eˆtre remplace´e par une
reprogrammation logicielle pour s’affranchir de ces verrous.
Les architectures auto-organise´es apportent des solutions a` certaines de ces limites. Il est
possible par exemple de ge´ne´rer un filtre mate´riel de manie`re automatique en pre´sentant une
image ve´rite´ terrain a` un syste`me et en le laissant e´voluer vers une solution. Cependant, cette
solution est relativement fige´e et reste une application de bas niveau.
Une autre architecture permet a` un programme ou a` une architecturemate´rielle de coloniser
une zone d’un circuit pour y re´aliser un traitement, puis de libe´rer les ressources utilise´es a` la
fin du traitement. Cette solution peut ne´anmoins conduire a` des situations de blocage a` cause
du manque de me´canisme d’ordonnancement ou de compe´tition.
L’ordonnancement d’un grand nombre de taˆches sur plusieurs cœurs de calcul, possible-
ment he´te´roge`nes, peut eˆtre re´alise´ a` l’aide d’un re´seau de neurones. Les solutions actuelles ne
permettent pas de re´aliser cet ordonnancement sur des syste`mes massivement paralle`les, et
restent fortement de´pendantes de l’application.
Dans cette the`se, nous cherchons donc a` concevoir une plateforme paralle`le auto-organise´e,
qui supporte le passage a` l’e´chelle, et soit autonome. Elle fera appel a` un mode`le a` me´moire
distribue´e, soutenue par un re´seau sur puce. Elle devra eˆtre capable de supporter la reconfi-
guration mate´rielle dynamique partielle et paralle`le, mais pourra eˆtre abstraite par une repro-
grammation logicielle. L’ordonnancement des taˆches, logicielles ou mate´rielles, sera re´alise´ par
unme´canisme d’auto-organisation et de compe´tition. Cette plateforme est de´finie dans le cadre
du projet SATURN (Self-Adaptive Technologies for Upgraded Reconfigurable Neural compu-
ting) [SATURN, 2010].
Ainsi cette architecture sera cible´e par des applications complexes. Cette architecture
s’inscrit dans un contexte de robotique mobile, ou` le robot est conside´re´ comme un syste`me
adaptatif. L’architecture de controˆle du robot ne peut plus eˆtre pense´e seule, car elle fait partie
inte´grante du robot et de ses spe´cificite´s morphologiques : ses capteurs, ses actionneurs, son
e´lectronique. Nous nous appuyons dans ces travaux sur la the´orie de l’embodiment [Clark,
1999; Wilson and Foglia, 2011].
Nous conside´rons ainsi le robot en temps qu’entite´ autonome, place´ en immersion dans un
environnement inconnu et dynamique. Dans cet environnement, il sera amene´ a` naviguer, a`
manipuler des objets et a` interagir avec des humains. Les capteurs du robot perc¸oivent sans
interruption l’information contenue dans l’environnement et l’envoient, sous forme de stimuli,
au controˆleur. Le controˆleur inte`gre ces informations provenant de diffe´rentes modalite´s et
provoque une action sur l’environnement de la part du robot, cre´ant ainsi une boucle sensori-
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motrice. C’est dans le cadre de cette boucle d’interaction entre le robot et l’environnement que
l’architecture de controˆle a besoin de s’adapter. L’adaptation se fait a` la fois par rapport a` la
morphologie du robot et a` la dynamique de l’environnement.
La nature des stimulations multimodales capte´es, a` la fois qualitative et quantitative,
de´pendent de l’environnement, et des capteurs en eux-meˆmes. L’adaptation au sein de
l’architecture s’appuie sur l’apprentissage de classes d’information qui cate´gorisent la nature
et la richesse de l’environnement. Le controˆleur construit ainsi une repre´sentation interne de
l’environnement du robot. De cette repre´sentation interne e´mergent des aires de traitement, de
manie`re a` imiter la plasticite´ des aires corticales dans le cerveau des mammife`res. La taille de
ces zones sera proportionnelle a` l’importance des classes de donne´es associe´es.
L’apprentissage des classes d’informations est base´ sur un re´seau de neurones artificiel
inspire´ par les cartes auto-organisatrices de Kohonen [Kohonen, 2012] et par les champs
neuronaux [Amari, 1977]. Ce re´seau de neurones s’inte`gre dans la boucle sensori-motrice,
constitue´e par le robot et ses interactions avec l’environnement, et y joue un roˆle central.
L’inte´gration d’un re´seau de neurones dans une architecture de controˆle modifie la manie`re
dont un proble`me est re´solu. A` la place d’une approche classique consistant a` se´parer le
proble`me en diffe´rentes sous-taˆches, pour ensuite les programmer, le re´seau de neurones ef-
fectue un apprentissage, a` partir duquel le comportement attendu du syste`me e´merge.
Ce mode de conception apporte plus d’adaptabilite´, graˆce aux capacite´s de ge´ne´ralisation
des re´seaux de neurones. Cependant, en perdant la programmabilite´ du controˆleur, nous
perdons e´galement le de´terminisme et la pre´dictibilite´ que garantissent les architectures
classiques (tout du moins dans le cas monoprocesseur [Miramond, 2014]). Nous proposons
dans ces travaux un compromis, en ajoutant une architecture many-cœur programmable au
re´seau de neurones adaptatif. Ainsi les aires de traitement e´nonce´es plus haut, qui e´mergent
de la nature des informations contenues dans l’environnement graˆce au re´seau de neurones,
redeviennent programmables.
La contrainte principale lors de la conception de cette architecture est la scalabilite´. Pour que
l’architecture soit scalable, nous avons besoin que le re´seau de neurones et que l’architecture
many-cœur programmable soient distribue´s. De plus, l’information saillante doit eˆtre extraite
de l’environnement avant d’eˆtre transmise au re´seau de neurones. En effet, il ne pourra pas
traiter l’information brute provenant des capteurs, car elle est bien trop dense et complexe. Pour
re´duire la charge de calcul et rendre la ge´ne´ralisation possible, les informations pertinentes de
l’environnement doivent eˆtre extraites [Treisman and Gelade, 1980].
1.2.1 Principe ge´ne´ral de l’architecture SATURN
Pour munir notre controˆleur des capacite´s d’adaptation et de programmabilite´ e´nonce´es
ci-dessus, nous avons se´pare´ son organisation en plusieurs couches. Les diffe´rentes couches
de l’architecture du controˆleur sont repre´sente´es en FIGURE 1.4, et de´crites ci-dessous.
La premie`re couche, la couche d’acquisition a pour objectif de capturer les diverses
informations contenues dans l’environnement. Ces informations peuvent eˆtre de diffe´rentes
nature et provenir de diffe´rentes sources. Une came´ra, par exemple, peut fournir des images
ou une quantite´ de mouvements, un micro peut donner des informations auditives et un
syste`me d’odome´trie peut fournir des donne´es proprioceptives. L’organisation de cette couche
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FIGURE 1.4 –Vue en couche de l’architecture du controˆleur. La couche d’acquisition (1) envoie
les stimuli bruts a` la couche de pre´-traitement (2) qui extrait les zones saillantes pour permettre
a` la couche d’adaptation (3) d’organiser le calcul dans la couche programmable (4).
de´pend fortement de la morphologie du robot et de la nature des capteurs.
Les donne´es brutes extraites de la couche d’acquisition sont propage´es a` la couche sui-
vante, la couche de pre´-traitement. Elle a pour roˆle d’extraire l’information pertinente de l’en-
vironnement, pour a` la fois re´duire la quantite´ d’informations a` traiter, tout en facilitant la
ge´ne´ralisation et l’apprentissage des donne´es. En d’autres termes, cette couche construit une
carte de saillance de l’environnement. L’organisation de cette couche est intimement lie´e a` celle
de la couche d’acquisition et de´pend de l’application vise´e. Elle impacte en outre l’adaptation
qui a lieu dans les couches supe´rieures.
Cette couche est e´tudie´e dans le Chapitre 2 de cette the`se par le biais d’un syste`me de
vision bio-inspire´. Ce syste`me, de´veloppe´ dans [Fiack et al, 2014a], est la source principale de
perception d’un robot mobile autonome effectuant des missions de navigation. Il permet a`
un re´seau de neurones d’apprendre et de reconnaıˆtre des sce`nes visuelles, et permet ainsi de
construire un bassin d’attraction en associant des cellules de lieu a` un mouvement souhaite´.
Dans cette e´tude, nous obtenons du robot un comportement de retour au nid graˆce a` l’appren-
tissage de donne´es saillantes, extraites par le syste`me de vision.
L’information saillante extraite par la couche de pre´-traiement est transmise a` la couche
d’adaptation, qui forme la troisie`me couche de cette architecture. Elle pilote directement l’or-
ganisation du calcul de haut niveau re´alise´ dans la dernie`re couche. Elle est constitue´e d’une
carte auto-organisatrice mate´rielle distribue´e, conc¸ue pour eˆtre scalable.
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Le Chapitre 3 couvre dans un premier temps le mode`le de la carte auto-organisatrice,
de´veloppe´ par Rodriguez dans [Rodriguez et al, 2014]. Dans un second temps, nous y discutons
deux imple´mentations mate´rielles. La premie`re constitue une preuve de concept de´veloppe´e
paralle`lement au mode`le neuronal [Rodriguez et al, 2013b]. La seconde imple´mentation est
forme´e par un re´seau de processeurs simplifie´s, spe´cialise´s dans le traitement des e´quations
des neurones [Fiack et al, 2015].
Ce re´seau, stimule´ soit par des donne´es issues de manipulations robotiques soit par des
donne´es synthe´tiques, est capable de cate´goriser diffe´rentes classes de donne´es, selon leur
densite´ statistique. Cette cate´gorisation consiste en la formation de clusters de neurones,
chaque cluster repre´sentant une classe de donne´es.
La quatrie`me et dernie`re couche forme la couche programmable. Elle est constitue´e d’une
matrice d’e´le´ments de calcul reconfigurables, qui peuvent he´berger soit un soft-processeur soit
un acce´le´rateur mate´riel. Il y a autant d’e´le´ments de calcul dans cette couche que de neurones
dans la carte auto-organisatrice, et chaque e´le´ment de calcul est relie´ a` un neurone. Ainsi,
quand un neurone appartient a` un cluster, en d’autres termes quand il repre´sente une classe de
donne´es particulie`re, l’e´le´ment de calcul correspondant est colonise´, a` la manie`re de [Sanchez
et al, 2007], pour exe´cuter une taˆche en lien avec ce type de donne´es. On voit ainsi e´merger des
aires de calcul dans cette couche.
Quand un neurone se ”de´place” vers un autre cluster, suite a` une modification dans l’envi-
ronnement par exemple, l’e´le´ment de calcul associe´ change simplement de taˆche. Ce chan-
gement peut aller de l’exe´cution d’une autre fonction a` une reconfiguration comple`te de
l’e´le´ment. Les dimensions des aires de calcul sont dicte´es par les donne´es d’entre´e du syste`me
et varient au cours des changements de l’environnement. On parle d’une adaptation data-
driven. Le syste`me mate´riel s’adapte donc aux variations de l’environnement perc¸ues par le
robot. Chaque aire de calcul fonctionne a` la manie`re d’une architecture paralle`le he´te´roge`ne,
reconfigurable et de taille dynamique.
Dans le Chapitre 4 nous proposons une architecture compose´e de micro-processeurs
openMSP430, mis en re´seau par une grille de routeurs. Nous prototypons cette architecture
sur la plateforme Confetti, de´veloppe´e par Vannel dans [Vannel, 2007]. Nous nous basons sur
cette plateforme pour aborder la proble´matique de la reconfiguration dynamique paralle`le, qui
permet a` l’architecture du controˆleur elle-meˆme de s’auto-organiser de manie`re comple`tement
distribue´e [Fiack et al, 2014b].
1.2.2 L’e´mergence d’aires de traitement
Parmi les quatre couches qui composent notre architecture, les deux premie`res, l’acquisition
et le pre´-traitement, sont intimement lie´es et de´pendent de la morphologie du robot. Les deux
couches suivantes, l’auto-organisation et la couche programmable, sont e´galement lie´es et sont
par conception inde´pendantes du robot, de ses missions et de l’environnement.
Les deux premie`res couches sont constitue´es d’un ensemble de fonctionnalite´s qui visent
a` extraire la saillance de diffe´rentes modalite´s. Elles peuvent eˆtre imple´mente´es sous la
forme d’IP de traitement caˆble´es, que l’on peut ou non activer en fonction des pe´riphe´riques
connecte´s. Cette solution limite le nombre et la nature des capteurs que l’on peut interfacer
avec le controˆleur, mais propose une solution cle´ en main.
A` l’oppose´, il est envisageable de re´server une surface reconfigurable a` ces deux premie`res
couches. Ainsi, les IP qui correspondent aux pe´riphe´riques utilise´es peuvent eˆtre implante´es
sur cette surface. Cette solution se rapproche des familles de FPGA Zynq chez Xilinx [Xilinx,
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2015] et SoC de chez Altera [Altera, 2013] qui proposent un micro-processeur et un certain
nombre d’e´le´ments caˆble´s fortement couple´s a` une matrice reconfigurable. Cette solution per-
met plus de choix d’e´volutivite´ quant aux capteurs interfac¸ables avec le controˆleur. Si cette so-
lution demande a` l’utilisateur final plus de compe´tences, notamment en description mate´rielle,
un ensemble d’IP peut eˆtre fourni pour le cas des fonctions les plus communes.
Nous ne discuterons pas plus loin les choix technologiques du substrat de calcul des deux
premie`res couches, pre´fe´rant nous focaliser sur les aspects architecturaux et sur les couches
suivantes.
Routeur Processeur Neurone Interface
FIGURE 1.5 – Exemple de grille de tuile 8 × 8. Chaque tuile est compose´e d’un neurone, d’un
e´le´ment de calcul et d’un routeur, et est connecte´e a` ces quatre voisines. Une interface connecte
la tuile au monde exte´rieur. A` un instant donne´, trois aires de calcul ont e´merge´. Le nombre de
tuiles qui les composent de´pend de la stimulation pre´sente et passe´e de la modalite´ associe´e.
Les couches d’adaptation et de programmation ont mene´ au de´veloppement d’une architec-
ture de type many-cœur auto-organise´e. Elle est constitue´e d’une grille de tuiles, constitue´es
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d’un neurone, d’un e´le´ment de calcul et d’un nœud de routage. Chaque tuile de la grille est
connecte´e aux quatre tuiles voisines. Cette grille de tuiles de calcul rec¸oit des stimuli du monde
exte´rieur graˆce a` une interface qui la connecte a` la couche de pre´-traitement.
Au sein d’une tuile, le neurone d’adaptation, stimule´ par les couches les plus basses et com-
muniquant localement avec ses voisins rejoint ou forme un cluster repre´sentant une modalite´
de l’environnement. De ce fait, il de´cide d’une taˆche a` effectuer par l’e´le´ment de calcul recon-
figurable. Si un neurone n’appartient a` aucun cluster, l’e´le´ment de calcul pourra eˆtre mis en
pause pour diminuer la consomation.
On voit ainsi apparaıˆtre des aires de calcul sur l’architecture. Un exemple de grille de
tuiles de dimension 8 × 8 est repre´sente´ en FIGURE 1.5. Dans cet exemple, trois aires de cal-
cul, repre´sente´es par trois couleurs, entrent en compe´tition.
Les aires rouge et bleue ont e´te´ stimule´es de manie`re semblable et ont par conse´quent re-
crute´ environ le meˆme nombre de tuiles. L’aire verte quant a` elle est plus re´duite, ce qui signifie
qu’elle a e´te´ moins stimule´e.
Plusieurs tuiles ne sont pas recrute´es et restent disponibles dans le cas ou` une des trois
modalite´s venait a` devenir plus active.
1.3 Organisation du me´moire
Dans cette the`se, nous nous inte´ressons aux proble´matiques architecturales d’un controˆleur
mate´riel auto-organise´ dans un contexte de robotique mobile bio-inspire´e. Ce controˆleur est
constitue´ d’une grille massivement paralle`le d’e´le´ments de calcul reconfigrables.
Des aires de traitement e´mergent dans cette grille graˆce a` une carte auto-organisatrice, sti-
mule´e par les donne´es provenant des capteurs du robot. L’auto-organisation de l’architecture
est donc pilote´e par ces donne´es d’entre´e, dont la saillance est extraite par un syste`me sensoriel.
L’acquisition des donne´es, leur pre´-traitement, la carte auto-organisatrice et la grille
de calcul reconfigurable forment les quatre couches de l’architecture du controˆleur. Leur
imple´mentation est traite´e dans les trois chapitres constituant cette the`se. La couche d’ac-
quisition ne ne´cessite pas un chapitre a` part entie`re et est discute´e en meˆme temps que le
pre´-traitement.
Nous pre´sentons dans le Chapitre 2 un syste`me de vision correspondant a` la couche d’ac-
quisition et a` la couche de pre´-traitement. Il s’inspire du syste`me visuel des mammife`res, en
mimant le me´canisme des saccades occulaires. Il est base´ sur une approche multi-e´chelle pour
construire une carte de saillance de l’environnement visuel a` partir de laquelle il focalise son
attention sur les points les plus saillants du champ visuel et extrait, autour de chaque point, un
repe`re visuel.
Ce syste`me visuel est valide´ de manie`re inde´pendante sur un robot mobile effectuant des
missions de navigation. Un re´seau de neurones embarque´ dans le robot est charge´ d’apprendre
et de reconnaıˆtre des sce`nes visuelles a` l’aide des repe`res ge´ne´re´s par le syste`me de vision. Ce
re´seau de neurones cre´e des cellules de lieux qui code une position particulie`re dans l’espace.
Le robot peut ainsi associer un mouvement a` effectuer a` chaque position apprise pour pouvoir
naviguer dans un environnement quelconque.
Ce syste`me de vision est de´crit en langage VHDL et porte´ sur un FPGA Zynq de Xilinx. Le
micro-processeur du Zynq est utilise´ pour ge´rer la pile TCP/IP ne´cessaire aux communications
avec le reste du robot. Nous pre´sentons les re´sultats d’imple´mentation, ainsi que des re´sultats
comportementaux de missions robotiques de retour au nid.
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Nous pre´sentons ensuite dans le Chapitre 3 la couche adaptative. Elle est base´e sur une carte
auto-organisatrice inspire´e des cartes de Kohonen et des champs neuronaux dynamiques. La
principale contrainte lors de la conception de ce re´seau de neurones est la scalabilite´. Ensuite,
de part la configuration en grille de la couche de calcul programmable, l’architecture de la carte
doit eˆtre distribue´e.
Les neurones de la carte s’organisent au sein de diffe´rents clusters en fonction de la nature
et de la dynamique des donne´es d’entre´e. Ces clusters repre´sentent les diffe´rentes modalite´s
pre´sentes dans l’environnement, de´tecte´es par les diffe´rents capteurs du robot.
Les travaux effectue´s dans le cadre de ce chapitre ont mene´ a` deux imple´mentations
mate´rielles, de´crites en langage VHDL et porte´es sur FPGA Stratix V d’Altera. La premie`re
est une preuve de concept initiale, nous permettant de tester la viabilite´ d’une telle carte, et
nous ayant permi de constater un certain nombre de difficulte´s. Nous avons pris en compte
les diffe´rentes limites de cette premie`re imple´mentation pour produire une nouvelle version
plus le´ge`re et plus modulable. Nous pre´sentons les re´sultats d’imple´mentation de ces deux
architectures, ainsi que des re´sultats comportementaux obtenus avec des donne´es dans
un premier temps synthe´tiques, puis issues d’une vide´o tire´e d’une mission de navigation
robotique.
Enfin, dans Chapitre 4 nous pre´sentons la couche programmable. Elle est constitue´e d’un
ensemble d’e´le´ments de calcul reconfigurables. Ces e´le´ments, organise´s en grille, sont relie´s par
un re´seau de routage. Nous discutons l’architecture des nœuds de routage, puis d’une tuile de
calcul construite autour d’un soft-processeur openMSP430.
Nous discutons du prototypage de cette couche sur la plateforme Confetti, constitue´e de
plusieurs dizaines de FPGA dont la structure est particulie`rement bien adapte´e a` notre pro-
jet. Nous y de´ployons une application simple et mesurons les capacite´s du re´seau d’intercon-
nexions.
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Munir un robot mobile de capacite´s de vision semble eˆtre la voie la plus efficace pour
que ces entite´s artificielles puissent inte´ragir de manie`re autonome dans un environnement
toujours plus complexe ou` les inte´ractions avec l’Humain sont de plus en plus nombreuses.
Lorsque l’on conc¸oit des robots devant inte´ragir avec le vivant, il semble naturel de s’inspirer
du monde biologique, que ce soit pour percevoir, de´cider et agir.
Les algorithmes de vision bio-inspire´s demandent ge´ne´ralement une puissance de calcul
importante, ce qui rends difficile leur inte´gration dans les robots autonomes. D’abord, un tel
syste`me de vision doit traiter les informations en temps re´el pour permettre au robot d’e´voluer
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dans un environnement dynamique. Ensuite, pour s’inte´grer a` un robot mobile, le syste`me doit
avoir une dimension mode´re´e, et consommer peu.
Nous pre´sentons dans ce chapitre un syste`me sur puce de vision bio-inspire´, que nous pro-
totypons sur un circuit FPGA. Ce syste`me de vision est couple´ a` une architecture neuronale
pour apprendre des sce`nes visuelles lors de taˆches de navigation. Nous pouvons ainsi tes-
ter notre syste`me dans un cas concreˆt, avant de l’inte´grer finalement a` l’architecture SATURN
pour e´tudier l’auto-organisation dirige´e par les donne´es discute´e au Chapitre 1.
2.1 Processus attentionnel
Le syste`me visuel pre´sente´ dans cette section est base´ sur une approche multi-e´chelles
pour extraire les primitives visuelles. Plus pre´cise´ment, il fournit les caracte´ristiques locales
des points d’inte´reˆt de´te´cte´s parmi le flux de pixels fourni par une came´ra. Ainsi, ce syste`me
permet d’envisager un large panel d’applications. Ces caracte´ristiques visuelles sont utilise´es
par un re´seau de neurones capable d’associer des actions motrices a` des informations visuelles.
Ce re´seau de neurones peut apprendre, par exemple, la direction du mouvement du robot en
fonction de la reconnaissance d’un lieu. L’architecture neuronale de ce re´seau est pre´sente´e en
section 2.3.
Le syste`me visuel e´tudie´ ici est divise´ en deux modules principaux, de´crits dans les sections
suivantes :
— Un me´canisme multi-e´chelle pour l’extraction de points d’inte´reˆt.
— Unme´canisme charge´ d’extraire des caracte´ristiques locales pour chaque point d’inte´reˆt.
2.1.1 La de´tection sur plusieurs e´chelles de points d’inte´reˆt
L’approche multi-re´solutions est de nos jour bien connue de la communaute´ de vision
par ordinateur. Une grande varie´te´ de de´tecteurs de points d’inte´reˆt peut eˆtre trouve´e dans
la litte´rature. Parmi eux, on trouve le de´tecteur de points d’inte´reˆt de Lindeberg [Lindeberg,
1998], le de´tecteur de Lowe [Lowe, 2004], base´ sur la de´tection de maxima locaux d’une image
filtre´e par une Difference Of Gaussians (DoG) ou encore le de´tecteur de Mikolajczyk [Miko-
lajczyk and Schmid, 2004], ou` les points d’inte´reˆt correspondent a` ceux fournis par le calcul
d’une fonction de Harris bi-dimensionnelle et concordent avec les maxima locaux du Lapla-
cien a` travers les e´chelles. Le syste`me visuel de´crit ici est inspire´ par la psychologie cognitive.
Il extrait le voisinage des points d’inte´reˆt, qui correspondent aux points anguleux de l’envi-
ronnement visuel du robot. Plus pre´cise´ment, les points d’inte´reˆt correspondent aux maxima
locaux d’une image de magnitude de gradient filtre´e par une diffe´rence de gaussiennes. Ce
de´tecteur est caracte´rise´ par une bonne stabilite´ entre les e´chelles. Cette caracte´ristique est aussi
appele´e equivariance [Lindeberg, 1998]. A` la suite du de´tecteur, le syste`me fournit une liste de
caracte´ristiques locales, trie´e par le biais d’une compe´tition entre les diffe´rents points d’inte´reˆt.
Les points d’inte´reˆt sont de´tecte´s dans un espace d’e´chelle e´chantillonne´, base´ sur une pyra-
mide d’images. Les pyramides sont utilise´s dans les me´thodes multi-re´solutions pour re´duire
le couˆt computationnel des ope´rations de filtrage. L’algorithme utilise´ pour construire la pyra-
mide est de´taille´ et e´value´ dans [Crowley and Riff, 2003]. La pyramide est base´ sur un filtrage
successif de l’image par des noyaux gaussiens bi-dimensionnels, normalise´s par un facteur S.
Ces ope´rations re´alisent un lissage successif de l’image. Deux lissages successifs sont ef-
fectue´s au moyen de deux noyaux gaussiens de variance σ2 = 1 et σ2 = 2. Le facteur d’e´chelle
doublant, en d’autre termes une octave e´tant traite´e, l’image peut eˆtre sous-e´chantillonne´e par
un facteur 2 sans perte d’information. Les meˆmes noyaux gaussiens peuvent eˆtre re´utilise´s
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pour continuer la construction de la pyramide. Une conse´quence inte´ressante est que la
taille des noyaux reste petite, permettant un calcul plus rapide de la pyramide. En effet, on
constate qu’au-dela d’une demi-largeur et d’une demi-hauteur de noyau de 3σ, la pre´cision
machine est atteinte. Finalement, les images filtre´es par les diffe´rences de gaussiennes peuvent
eˆtre obtenues simplement en soustrayant deux images conse´cutives dans la pyramide. Une
repre´sentation de l’ensemble de l’algorithme est donne´ sur la FIGURE 2.1.
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FIGURE 2.1 – Repre´sentation de la pyramide Gaussienne.
La de´tection des points d’inte´reˆt s’effectue en recherchant dans chaque image de diffe´rences
de gaussiennes les N maxima locaux les plus intenses. L’algorithme de recherche des points
d’inte´reˆt trie ainsi les maxima locaux suivant leur intensite´ et ne conserve que les N plus
grands. Leurs coordonne´es peuvent alors eˆtre extraites. La recherche d’un maximum local s’ef-
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fectue dans un disque de rayon R, pouvant eˆtre parame´tre´. Le parame`tre N corresponds au
nombre maximal de de´tections. En effet, le robot peut explorer des environements plus ou
moins riches en de´tails. Il peut e´voluer par exemple en inte´rieur ou en exte´rieur, eˆtre confronte´
a` des murs peu saillants ou en revanche a` des objets plus complexes.
Un seuil de de´tection γ est mis en place pour e´viter la de´tection de points non-saillants. Ce
seuil est une valeur minimale a` partir de laquelle un point peut eˆtre de´tecte´. La pre´sence de ce
seuil est encore plus importante aux basses re´solutions car l’information y est plus grossie`re.
Cette particularite´ confe`re a` l’algorithme un aspect dynamique, puisque le nombre de points
d’inte´reˆt – et par conse´quent le nombre de caracte´ristiques locales – de´pends de la sce`ne vi-
suelle qui n’est pas connue a priori.
2.1.2 L’extraction des imagettes caracte´ristiques
A` ce niveau, le voisinage de chaque point d’inte´reˆt doit eˆtre caracte´rise´ dans le but d’eˆtre
appris par le re´seau de neurones. Les me´thodes existantes pour caracte´riser des points d’inte´reˆt
sont nombreuses dans la litte´rature, comme Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) par
exemple. Dans notre application, nous utilisons une caracte´risation inspire´e de la vision des
mammife`res ou` le voisinage des points d’inte´reˆt est repre´sente´ dans un espace log-polaire.
Cette repre´sentation a de bonnes proprie´te´s en terme de robustesse au changement d’e´chelle
et a` la rotation. La caracte´ristique locale est ainsi une imagette qui re´sulte de la transformation
log-polaire du voisinage (voir 2.2).
(a)
(b)
FIGURE 2.2 – Repre´sentation d’une transforme´e log-polaire. L’image (a) repre´sente un map-
ping log-polaire avec ρ = 5 et θ = 16. L’image (b) est le re´sultat de la transforme´e dans l’espace
(ρ, θ).
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Les imagettes caracte´ristiques sont extraites a` partir de l’image de la magnitude du gra-
dient. Le voisinage de chaque point est constitue´ d’une couronne autour du point. Les rayons
inte´rieurs et exterieurs (respectivement rint et rext) de la couronne sont configurables. L’ex-
clusion du disque inte´rieur permet d’e´viter une sur-repre´sentation des pixels centraux dans
l’espace log-polaire. Le logarithme du rayon et l’angle sont e´chantillonne´s en respectivement ρ
et θ valeurs. Chaque caracte´ristique est ainsi une imagette de dimensions ρ × θ pixels. Les di-
mensions des anneaux et des imagettes caracte´ristiques sont de´termine´es expe´rimentalement
en analysant le taux de reconnaissance du re´seau de neurones dans un environnement donne´.
Finalement, les imagettes log-polaires sont normalise´es en vue d’eˆtre exploite´es par le reste
de l’architecture neuronale. En associant les donne´es fournies par le syste`me visuel avec des
actions, le syste`me global permet au robot de se comporter de manier cohe´rente dans son en-
vironnement [Maillard et al, 2005].
Cette chaıˆne algorithmique a longuement e´te´ e´tudie´e [Maillard, 2007; Giovannangeli et al,
2006a]. Les re´sultats de ces e´tudes ont montre´ qu’elles permettaient de reconnaıˆtre des sce`nes
visuelles avec un couˆt computationnel re´duit. Ce chapitre se concentre donc sur l’implantation
temps-re´el de ce syste`me visuel.
Le re´seau de neurones inte´gre´ au robot est charge´ d’apprendre a` reconnaıˆtre plusieurs
lieux particuliers. Ces apprentissages se font, pour chaque lieu, graˆce a` un jeu d’imagettes
log-polaires associe´es a` leur position dans l’espace. A` chaque nouveau lieu reconnu, le robot
apprend un mouvement a` effectuer pour rejoindre son objectif. Ainsi, une fois l’apprentissage
termine´, lorsque le robot reconnaıˆt un lieu, il effectue le bon mouvement pour se de´placer jus-
qu’a` son objectif.
La chaıˆne d’IP ge´ne`re ainsi plusieurs re´sultats qui peuvent eˆtre relus par le logiciel
s’exe´cutant sur le microprocesseur. Concre`tement, il est possible d’acce´der aux re´sultats sui-
vants :
— Une image de diffe´rences de gaussiennes, ou n’importe quelle autre image in-
terme´diaire, que l’on peut se´lectionner graˆce a` un registre de´die´.
— La liste des points d’inte´reˆt extraits et trie´s a` n’importe quelle e´chelle.
— La liste des imagettes log-polaires associe´es a` chaque point d’inte´reˆt.
2.2 Architecture mate´rielle de vision
Cette section couvre la premie`re e´chelle du de´tecteur pre´sente´ dans la section 2.1 consacre´e
au processus attentionnel. Il existe plusieurs projets de syste`mes de vision mate´riels dans la
litte´rature.
Un de´tecteur de points SIFT temps re´el et paralle`le a e´te´ propose´ dans [Bonato et al, 2008].
L’architecture propose´e est capable de de´tecter des points caracte´ristiques a` une cadence allant
jusqu’a` 30 images par secondes pour une taille de 320×240. Le syste`me, comple`tement de´ploye´
sur FPGA, est configure´ pour traiter trois octaves de cinq e´chelles, et travaille sur une imagette
de taille 5 × 5 autour des points d’inte´reˆt. Nous avons observe´ dans nos expe´rimentations
que cela limitait la de´tection de points robustes. Ce syste`me de vision a e´te´ applique´ a` un
me´canisme de Simultaneous Localization And Mapping (SLAM) sur un robot mobile, ou` ce
dernier construit une repre´sentation de son environnement a` partir des imagettes extraites [Bo-
nato et al, 2006].
Des architectures ont e´galement e´te´ porte´s sur FPGA dans le cadre de l’algorithme Speeded
Up Robust Features (SURF). Plusieurs approches [Schaeferling, 2010; Bouris et al, 2010; Battez-
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zati et al, 2012] ont e´te´ valide´es et compare´es sur diffe´rentes applications, comme la mesure de
de´formation d’objets ou le suivi de ve´hicule. Les re´sultats montrent que l’on peut de´velopper
une architecture efficace a` partir de ce de´tecteur. Cependant, l’e´tape de mise en correspon-
dance des caracte´ristiques est couˆteuse et limite le comportement temps-re´el de la me´thode.
Les re´sultats montrent des performances allant de 5ms a` 340ms par image selon que l’on utilise
ou non l’e´tape de mise en correspondance.
L’architecture propose´e dans [Birem and Berry, 2012] est base´ sur le de´tecteur de Harris and
Stephen qui de´tecte, se´lectionne et trie des points caracte´ristiques en temps re´el. La me´thode
adaptative utilise´e pour le seuillage des points est inte´ressante. La variation de la luminance
induit une forte variation dans le nombre de points d’inte´reˆts de´tecte´s. Les auteurs utilisent
un seuil adaptatif pour assurer qu’un nombre suffisant de points soit de´te´cte´. Ils proposent
e´galement une architecture pour trier les points d’inte´reˆts. Cette me´thode ne´cessite que tous
les points soient extraits et s’effectue donc apre`s avoir traite´ l’image. L’architecture est capable
de de´tecter les points a` une cadence de 156 images par secondes pour une taille de 512× 512.
Les auteurs de [Zhong et al, 2013] proposent une autre approche plus flexible. Elle est base´e
sur un syste`me embarque´ construit autour d’un FPGA et d’un Digital Signal Processor (DSP),
ce qui permet d’allier la puissance brute fournie par le paralle´lisme du FPGA et la flexibilite´
apporte´e par la programmabilite´ duDSP. L’imple´mentationmate´rielle de la pyramide de Gaus-
siennes est similaire a` celle que nous proposons. Nous ne nous focalisons cependant pas sur la
flexibilite´, mais tentons d’avoir une architecture avec l’empreinte la plus re´duite.
Les re´tines artificielles permettent de re´aliser des traitements bas niveau de manie`re tre`s
e´conome en e´nergie, en plac¸ant des traitements analogiques au plus proche du capteur. Une
came´ra-sur-puce a e´te´ propose´e dans [Musa et al, 2012] dans un contexte de filtrage d’images.
Elle est constitue´e d’un capteur CMOS de 64×64 pixels et d’unite´ de calcul analogique capable
d’extraire les minimum et maximum sur un voisinage 2 × 2. Le circuit complet montre une
consommation d’une centaine de milli-watt. Une autre came´ra-sur-puce a e´te´ propose´e dans
[Paindavoine et al, 2015] pour faciliter l’imple´mentation de l’algorithme HMAX. Le mode`le
HMAX est inspire´ du syste`me visuel ventral du macaque et s’applique a` la reconaissance
d’objets. Il consiste a` filtrer les images avec des filtres directionnels, puis de trouver les maxima
locaux dans ces images filtre´es. Ces informations sont alors traite´es par un re´seau de neurones
artificiel. La came´ra-sur-puce effectue, sous une consommation de quelques milli-watt les
deux premie`re ope´rations, le filtrage et la de´tection des maxima locaux.
Le syste`me de vision mate´riel bio-inspire´ pre´sente´ dans ce chapitre est constitue´ d’une
came´ra standard dont les images sont traite´es par une se´rie de traitements. Ces traitements
visent a` mimer a posteriori le comportement des saccades occulaire observe´ chez les mam-
mife`res. Les re´tines artificielles sont des capteurs dont la structure meˆme est directement ins-
pire´e de la biologie. Par exemple, le capteur conc¸u dans [Berton et al, 2006] a une structure
log-polaire, graˆce a` un effort mene´ sur la forme et l’organisation des pixels. Une re´solution cen-
trale plus grande qu’a` la pe´riphe´rie permet un bon compromis entre la pre´cision et la densite´
des donne´es de sortie. Pour une utilisation robotique, ce capteur pourrait eˆtre motorise´ pour
mimer plus finement le me´canismes de saccades occulaire.
Le capteur CurvACE propose´ dans [Colonnier et al, 2015] est inspire´ du fonctionnement
de l’œil des mouches. Il dispose nativement d’une faible re´solution mais est capable de
reconstruire des images d’une grande re´solution graˆce a` un me´canisme de vibrations. Graˆce a`
une consommation re´duite, ce capteur a pu eˆtre inte´gre´ sur des drones volant et a permis de
mettre en œuvre des taˆches d’odome´trie visuelle.
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L’organisation de notre architecture est repre´sente´e dans la FIGURE 2.3. Comme les blocs
fonctionnels sont configurables en fonction des dimensions de l’image souhaite´e, le reste de la
chaıˆne visuelle correspond a` de multiples instances de cette premie`re e´chelle.
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FIGURE 2.3 –Vue globale de l’architecture de l’IP pour une e´chelle. Le flux de pixels arrive de
la came´ra, circule a` travers l’IP et va vers la me´moire du microprocesseur a` travers un DMA.
Une sortie interme´diaire peut eˆtre se´lectionne´e a` l’aide d’un registre de´die´. Un autre registre
permet de se´lectionner un point d’inte´reˆt ainsi que son imagette. Enfin, ils peuvent eˆtre lus au
moyen d’une interface mappe´e en me´moire.
L’architecture est compose´e d’un ensemble d’IP, de´crites en VHDL. Elle prends pour entre´e
le flux de pixels provenant de la came´ra, graˆce a` une interface de streaming. Dans notre proto-
type, il s’agit d’une interface AXI Streaming (voir [Xilinx, 2011]).
L’architecture de vision – conc¸ue pour eˆtre associe´e a` un microprocesseur – peut eˆtre
configure´e par le biais d’une interface mappe´e en me´moire.
La plupart des IP sont construites selon un mode`le simplifie´ de type flot de donne´e. Ils
consomment et produisent des pixels en entre´e et en sortie. Nous avons donc de´veloppe´ une
interface standardise´e pour connecter ces IP entre elles.
Les coordonne´es des pixels sont ne´cessaires a` chaque IP pour prendre en compte les bords
des images. De plus, l’apprentissage des cellules de vues pour la navigation a` besoin de
connaıˆtre les coordonne´es des points d’inte´reˆts. Les coordonne´es des pixels doivent ainsi eˆtre
transfe´re´es d’une IP a` l’autre. Pour prendre en compte les effets de la latence et garder la
cohe´rence du pipeline, les coordonne´es doivent, soit eˆtre retarde´es, soit eˆtre re-ge´ne´re´es.
Compte tenu de ces contraintes, notre interface est compose´e des signaux suivants :
— La valeur de la luminance du pixel,
— ses coordonne´es (x, y) dans l’image,
— un signal enable indicant qu’un pixel est valide.
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2.2.1 Le gradient
La magnitude du gradient est calcule´e a` partir d’une version simplifie´e de l’ope´rateur de
Sobel.
Soit I l’image d’entre´e, Gx et Gy repre´sentent respectivement les de´rive´es horizontales et
verticales. Ces images interme´diaires sont construites par convolution avec les noyaux clas-
siques de l’ope´rateur de Sobel (eq. 2.1).
Gx = I ∗

+1 0 −1+2 0 −2
+1 0 −1

 , Gy = I ∗

+1 +2 +10 0 0
−1 −2 −1

 (2.1)
La principale diffe´rence avec la me´thode de Sobel classique re´side dans le calcul de l’image
de magnitude du gradient G. En effet, nous avons remplace´ le calcul d’une racine carre´e,
couˆteux en surface occupe´e sur notre circuit, par une somme de valeurs absolues (eq. 2.2).
G = abs(Gx) + abs(Gy) (2.2)
L’architecture utilise´e pour calculer la magnitude du gradient est repre´sente´e sur la FI-
GURE 2.4. Elle est compose´e de deux parties, la premie`re e´tant responsable de la me´morisation
des pixels d’entre´e, la deuxie`me s’occupe du calcul en lui-meˆme.
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FIGURE 2.4 –Architecture de l’IP de calcul de la magnitude du gradient. La gestion des pixels
d’entre´e est montre´e a` gauche, le calcul en lui-meˆme est repre´sente´ a` droite.
Les pixels d’entre´e sont d’abord stocke´s dans une structure compose´e de me´moires de type
First-In First-Out (FIFO) et dans des registres classiques. A` chaque arrive´e d’un pixel valide,
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la structure de me´moire enregistre le pixel et restitue les 8 pixels requis pour la structure de
calcul.
La structure de l’ope´rateur, repre´sentant les calculs pre´sente´s aux eq. (2.1) et (2.2), est
construite sous forme de pipeline. Ceci permet d’augmenter la fre´quence du circuit et donc
le de´bit de pixel en ajoutant quelques cycles de latence. On constate en effet que les 5 cycles
supple´mentaires apporte´s par le calcul du gradient ne sont pas significatifs lorsqu’on les com-
pare a` la latence impose´e par la me´morisation des pixels d’entre´e. Finalement, la latence totale
se traduit, en nombre de cycles d’horloge, par la formule suivante IW + 6, ou` IW repre´sente la
largeur de l’image.
Une attention particulie`re doit eˆtre prise lors du traitement des bords de l’image. Pour que le
pixel de sortie ne soit calcule´ qu’avec des pixels valides, nous utilisons une me´thode classique
consistant a` remplacer, dans eq. (2.1), les pixels en dehors de l’image par la valeur ze´ro. La
de´tection de ces pixels invalides s’effectue simplement par les coordonne´es du pixel entrant et
par la connaissance des parame`tres ge´ne´riques IW et IH (respectivement la largeur et la hauteur
de l’image). Cette gestion des effets de bords atte´nue la magnitude du gradient a` la bordure de
l’image, mais n’affecte pas les autres pixels. Nous verrons par la suite que cette atte´nuation n’a
que peu d’impact sur le reste de la chaıˆne.
2.2.2 Le filtre Gaussien
L’ope´ration de filtrage Gaussien consiste a` convoluer l’image par la fonction Gaussienne
bidimensionnelle de l’equation 2.3 :
G(x, y) =
1
2piσ2
e−
x2+y2
2σ2 (2.3)
Cette fonction est calcule´e a` la synthe`se et stocke´e dans un tableau de taille 9×9, car au-dela`
la fonction est nulle apre`s quantification sur une pre´cision de 16 bits.
L’architecture de l’IP est repre´sente´e sur la FIGURE 2.5 sur un noyau 3 × 3. Cette structure
est capable de produire un pixel a` chaque cycle d’horloge pour suivre le rythme impose´ par la
came´ra.
La convolution bidimensionnelle peut eˆtre se´pare´e en deux convolutions monodimensio-
nelles, ce qui a pour effet d’e´conomiser quelques multiplieurs. On peut voir dans la par-
tie supe´rieure de la FIGURE 2.5a la convolution verticale, la convolution horizontale e´tant
repre´sente´e juste en dessous.
Nous pouvons encore gagner quelques multiplieurs en tirant parti du fait que la fonc-
tion Gaussienne soit paire. Ainsi, les multiplieurs peuvent eˆtre factorise´s comme dans la
FIGURE 2.5b.
Comme dans le cas du gradient, il y a des pre´cautions a` prendre aux bordures de l’image.
Cependant, ce point est plus proble´matique ici, compte tenu de la taille du noyau plus impor-
tante. Il existe plusieurs solutions pour prendre en compte les effets de bords.
Une solution pourrait eˆtre de re´duire les dimensions de l’image de sortie et ainsi ne tra-
vailler qu’avec des pixels valides. E´tant donne´e la quantite´ de filtres Gaussiens utilise´s dans la
pyramide, la re´solution serait trop faible, notamment dans les basses e´chelles.
La solution consiste donc a` re´duire la corruption introduite par les pixels non valides.
Voyons les diffe´rentes approches :
— Les pixels invalides peuvent eˆtre mis a` leur valeur maximale, ce qui rendrait les bords
plus brillant.
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FIGURE 2.5 – Architecture du filtre Gaussien. En (a), la convolution bidimentionnelle est
se´pare´e en deux convolutions monodimensionnelles. En (b), les multiplieurs redondants son
supprime´s.
— Ils peuvent eˆtre mis a` la valeur minimale, ce qui rendrait e´videmment les bords plus
sombres.
— Ils peuvent eˆtre mis a` la valeur me´diane, ce qui limiterait leur impact.
— Une dernie`re solution consisterait a` effectuer une ope´ration mirroir sur les bordures,
mais cela compliquerait drastiquement l’IP, la rendant plus lourde.
Pour prendre une decision, nous devons prendre en compte les particularite´s de l’applica-
tion. Avant tout, le premier filtre Gaussien prend pour entre´e l’image de magnitude de gra-
dient. Ce type d’images est habituellement sombre, sauf pour un environnement visuel riche
en points saillants. Nous devons garder a` l’esprit que les points saillants seront trie´s par inten-
site´ et que les points les plus faibles ne seront pas conserve´s. Ainsi, une bordure plus lumineuse
risque de mener a` la de´tection de faux points d’inte´reˆt. La solution que nous retenons donc est
d’assombrir artificiellement les bordures.
2.2.3 La diffe´rence de Gaussiennes
La diffe´rence de Gaussiennes est le module le plus simple de cette chaine. Il est simplement
constitue´ d’un soustracteur. Il faut quand meˆme prendre en compte la latence d’un filtre Gaus-
sien, puisque la diffe´rence de Gaussiennes prend en entre´e la sortie de deux filtres Gaussiens
successifs.
Nous avons donc rajoute´ une me´moire FIFO pour synchroniser les deux flux de pixels en-
2.2. ARCHITECTURE MATE´RIELLE DE VISION 51
trants. Le syste`me est repre´sente´ en FIGURE 2.6.
FIFO
I1(x + 5, y + 3)
I2(x, y)
I1(x, y)
O(x, y)
O(x− 1, y)
FIGURE 2.6 – Architecture de l’IP de calcul de diffe´rence de Gaussiennes. Une me´moire FIFO
assure la synchronisation des deux flux de pixels entrants. La diffe´rence est calcule´e a` partir
d’un simple module soustracteur.
2.2.4 La recherche des points d’inte´reˆt
L’approche classique
L’algorithme de recherche des points d’inte´reˆt consiste a` trouver les maxima locaux dans les
images de diffe´rences de Gaussiennes. Pour chaque pixel, l’algorithme ve´rifie, dans un disque
de rayon R, si le pixel est supe´rieur aux autres dans le but de de´terminer s’il est le maximum
dans cette zone.
L’IP travaille de fac¸on similaire a` un ope´rateur de convolution classique, mais avec un
noyau circulaire. Pour respecter le rythme de la came´ra, un pixel doit eˆtre traite´ a` chaque cycle.
On peut voir l’architecture de l’IP en FIGURE 2.7.
Un pixel doit satisfaire a` quatre crite`res pour eˆtre identifie´ comme point d’intereˆt :
— Il doit eˆtre maximum local, tel que de´crit ci-dessus ;
— Il ne doit pas y avoir d’autres points d’inte´reˆt dans le disque de de´tection. Comme le
demi-disque situe´ au dessus du pixel a` traiter est de´ja` teste´, il est possible de s’assurer
que cette contrainte est respecte´e (voir FIGURE 2.8). Ce bloc permet e´galement de choisir
diffe´rents rayons pour la de´tection et l’inhibition.
— La valeur d’un point d’inte´reˆt potentiel doit e´galement eˆtre supe´rieure a` un seuil de
bruit γ. Ceci empe`che des points d’inte´reˆt d’eˆtre de´tecte´s dans des zones monotones.
— Le point doit eˆtre suffisament e´loigne´ d’un bord de l’image afin que tous les pixels du
disque soient valides. Les coordonne´es (x, y) des pixels a` traiter peuvent eˆtre utilise´es a`
cette fin (voir FIGURE 2.9).
Une approche optimise´e
On pourra voir plus loin, en section 2.2.7, que l’architecture classique pre´sente´e ci-dessus est
un frein a` la scalabilite´ a` cause du disque de comparateurs dont la consommation en ressources
est proportionnelle au carre´ de son rayon.
Pour e´viter cette limite de scalabilite´, une solution consiste a` chercher d’abord les maxima
horizontaux, puis a` chercher verticalement le maximum parmi ces maxima. Cette solution
conside`re cependant une feneˆtre de recherche carre´e, ce qui ne semble pas affecter la recon-
naissance en aval.
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FIGURE 2.7 – Architecture de l’IP de recherche des points d’inte´reˆt : de´tection des maxima
locaux illustre´ pour un rayon de taille 3.
L’algorithme de recherche horizontale est imple´mente´ sous la forme d’un arbre de compa-
rateurs (voir FIGURE 2.10a). Les maxima sont alors stocke´s dans une me´moire FIFO. La coor-
donne´e x de ces maxima doit e´galement eˆtre me´morise´e.
La recherche horizontale et la recherche verticale ne sont pas conc¸ues de la meˆme manie`re.
La recherche horizontale doit de´terminer la valeur et la position du maximum sur la ligne. La
recherche verticale, quant a` elle, indique si la ligne contenant le plus grand maximum horizon-
tal est au centre. L’architecture verticale est repre´sente´e en FIGURE 2.10b.
La de´tection des maxima locaux ayant e´te´ optimise´e, les trois autres crite`res, a` savoir la
compe´tition entre lesmaxima, la gestion des effets de bords, et le seuil de bruit, doivent toujours
eˆtre satisfaits. Nous utilisons sans modifications les architectectures pre´sente´es dans la section
pre´ce´dente.
2.2.5 Le tri des points d’inte´reˆt
En continuant a` suivre la chaıˆne de traitement de la FIGURE 2.3, l’IP de tri prends pour
entre´e les points d’inte´reˆt de´tecte´s par l’IP de recherche. Ils sont repre´sente´s a` l’inte´rieur du
module de tri par une structure contenant les coordonne´es (x, y) ainsi que de leur intensite´. Un
index est rajoute´ a` cette structure pour prendre en compte la transformation log-polaire. L’objet
de cet index sera de´taille´ plus loin en section 2.2.6. Ces structures sont trie´es selon l’intensite´
des points d’inte´reˆt.
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FIGURE 2.8 – Architecture de l’IP de recherche des points d’inte´reˆt : inhibition des points
voisins illustre´e sur un noyau 3× 3.
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FIGURE 2.9 – Architecture de l’IP de recherche des points d’inte´reˆt : test des effets de bords.
Une fois de plus, l’IP doit respecter la cadence impose´e par le capteur. Nous conside´rons
donc qu’un seul pixel puisse eˆtre produit par cycle d’horloge.
Conside´rons qu’a` tout instant, la liste des points d’inte´reˆt – repre´sente´e par un ensemble de
structures de´crites pre´ce´demment, stocke´es dans des registres – soit trie´e. Lorsqu’un nouveau
point entre dans le module, son intensite´ est compare´e avec celles des points d’inte´reˆt contenus
dans la liste trie´e. On sait alors dans quel registre inse´rer le nouveau point d’inte´reˆt. Les points
infe´rieurs sont alors de´cale´s vers le bas de la liste, et le dernier est supprime´.
Pour plus de de´tails, voir la FIGURE 2.11.
2.2.6 La transforme´e log-polaire
Le module de transforme´e log-polaire est constitue´ de N sous-blocs, N e´tant le nombre de
points d’inte´reˆt maximum de´tectable dans une image. Chaque sous-bloc est responsable de
l’extraction et de la transforme´e d’une imagette. Ce module peut donc traıˆter plusieurs ima-
gettes en paralle`le. Lorsqu’un point est abandonne´ au niveau de l’IP de tri des points d’inte´reˆt,
le sous-bloc correspondant s’interrompt, et commence a` traiter l’imagette correspondant au
nouveau point. L’index introduit pre´ce´demment est utilise´ pour de´terminer quel sous-bloc de
transformation correspond a` quel indice dans la liste trie´e.
Chaque sous-bloc de transforme´e log-polaire est de´compose´ en deux sous-modules : le
ge´ne´rateur d’adresses et la transforme´e en elle-meˆme.
Le ge´ne´rateur d’adresses (voir FIGURE 2.12) convertit les coordonne´es carte´siennes en co-
ordonne´es polaires. Un test s’assure que le flux d’entre´e fait parti du disque a` extraire, puis ses
coordonne´es sont soustraites a` celles du flux d’entre´e. Cette ope´ration a pour but de replacer
l’origine du repe`re local par rapport a` l’imagette a` extraire. Les coordonne´es log-polaires sont
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FIGURE 2.10 – Architecture optimise´e de l’IP de recherche des maxima locaux. La version
repre´sente´e ici travaille sur une feneˆtre de taille 3×3. En (a), le maximum horizontal est trouve´,
puis envoye´, avec sa position a` (b). En (b), le maximum central est teste´. S’il est maximal et si
sa position correspond au centre de la feneˆtre, il est propose´ comme point d’inte´reˆt candidat.
alors ge´ne´re´es par une table de ve´rite´.
Le module de transformation (FIGURE 2.13) rec¸oit quant a` lui le flux de pixels issu du gra-
dient ainsi que les coordonne´es log-polaires du ge´ne´rateur d’adresses. Comme on peut le voir
en FIGURE 2.3, le flux de pixels du gradient est synchronise´ aux adresses ge´ne´re´es au moyen
d’une me´moire FIFO. Les pixels sont stocke´s dans une me´moire a` la case correspondant a`
l’adresse repre´sente´e par les coordonne´es log-polaires. Un pixel dans l’espace log-polaire peut
eˆtre construit a` partir de la moyenne de plusieurs pixels de l’espace carte´sien. Un accumula-
teur est construit autour de la me´moire en tirant partie du double port des me´moires des FPGA
modernes, la division e´tant effectue´e a` la lecture de l’imagette. Le module de transformation
est constitue´ de deux me´moires et d’un jeu de multiplexeurs pour permettre le travail dans une
me´moire pendant la relecture de l’autre. Un banc de registres me´morise l’intensite´ des points
d’inte´reˆt, ses coordonne´es ainsi que la relation entre son rang dans la liste et l’index de son
module de transformation.
L’architecture comple`te du module d’extraction et de transforme´e log-polaire est de´taille´e
en FIGURE 2.14.
Finalement, un processeur peut lire les points d’inte´reˆt et leur imagette associe´e a` travers
une interface mappe´e en me´moire, compatible AXI. Un registre d’index permet de choisir quel
points d’inte´reˆt relire. Un jeu de registres permet d’acce´der a` la valeur et aux coordonne´es du
point d’inte´reˆt se´lectionne´. La suite de la plage d’adresse est directement relie´e a` la me´moire
contenant l’imagette lie´e au point d’inte´reˆt indique´ par l’index.
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FIGURE 2.11 –Architecture de l’IP de tri des points d’inte´reˆt.Une liste de quatre structures {x,
y, index, intensite´} est trie´e selon les intensite´s.
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FIGURE 2.12 – Architecture de l’IP de transformation log-polaire : le ge´ne´rateur d’adresses.
2.2.7 Re´sultats d’imple´mentation
L’imple´mentation mate´rielle de l’e´chelle la plus basse a mene´ a` une architecture fonction-
nelle. Cette architecture est capable de traiter les images provenant du capteur a` un rythme
de 60 images par seconde. Un exemple de sortie de la chaine de traitement est donne´ en FI-
GURE 2.15. Les re´sultats de´taille´s de cette imple´mentation sont de´crits dans les paragraphes
suivants.
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FIGURE 2.13 – Architecture de l’IP de transformation log-polaire : la transformation en elle-
meˆme.
Consommation en ressources mate´rielles
Nous explorons dans cette section l’influence des parame`tres de l’architecture de vision sur
la consommation en ressources mate´rielles. Cette e´tude nous permet de ve´rifier la scalabilite´
de l’architecture et de savoir quels sous-composants optimiser. On pourra e´galement estimer
la faisabilite´ d’un passage d’une seule e´chelle a` un syste`me multi-e´chelle.
Nous avonsmene´ cette e´tude sur le FPGAZynq 7020 de Xilinx qui est constitue´ d’un proces-
seur dual-core ARM9 couple´ a` une matrice FPGA, constitue´e de 106 k registres, 53 k Look-Up
Table (LUT), 560 kiB de me´moire distribue´e et de 220 blocs DSP. Nous avons effectue´ une se´rie
de synthe`ses en faisant varier diffe´rents parame`tres, comme la re´solution, le nombre de points
d’inte´reˆt a` de´tecter et le rayon de recherche des points. Les re´sultats pre´sente´s ci-dessous sont
obtenus apre`s synthe`se et avant la phase de placement-routage. En outre, nous ne montrons
que les ressources occupe´es par l’architecture de vision, le pre´traitement des pixels et l’inter-
connexion de l’IP avec le processeur n’apparaissent pas.
Nous avons fait varier le rayon de recherche et le nombre de points d’inte´reˆt pour les
re´solutions 1920 × 1080, 960 × 540 et 480 × 270 correspondant a` la re´solution FullHD et a` ses
sous-e´chantillonnages. Nous avons e´galement compare´ les deux me´thodes de recherche des
points d’inte´reˆt discute´es en section 2.2.4.
L’impact du nombre de points d’inte´reˆt est montre´ en FIGURE 2.16. Le rayon d’extraction,
est fixe´ a` 12, ce qui semble eˆtre la limite en utilisant l’architecture de recherche classique. On
peut voir que l’augmentation du nombre de points d’inte´reˆt a une influence line´aire sur la
consommation en ressources, meˆme avec la me´thode de recherche classique.
L’impact du rayon de recherche est montre´ en FIGURE 2.17. On constate sur la FIGURE 2.17a,
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FIGURE 2.14 – Architecture de l’IP de tranformation log-polaire. N imagettes sont extraites et
transforme´es en paralle`le.
qu’avec la me´thode classique la consommation augmente de manie`re quadratique, ce qui s’ex-
plique par la pre´sence d’un disque de comparateur. En revanche, l’approche optimise´e permet
une consommation line´aire, comme montre´ en FIGURE 2.17b.
L’impact de la longueur rayon sur l’IP de recherche est montre´ en FIGURE 2.18 ou` l’on peut
comparer les deux approches. On constate que la consommation de l’IP optimise´e reste line´aire
quel que soit le rayon de recherche.
On peut remarquer que sur toutes ces figures, seule l’utilisation me´moire est affecte´e par
la re´solution des images. En effet, la taille des diffe´rents noyaux reste identique quelle que
soit la dimension de l’image. En revanche, les lignes de pixels a` stocker sont plus longues et
demandent ainsi plus de me´moire.
Finalement, nous avons trace´ en FIGURE 2.19 la consommation de chaque sous-IP pour
de´terminer lesquelles e´taient les plus gourmandes. Les parame`tres sont fixe´s de la manie`re
suivante :
— Re´solution 470× 270,
— 16 points d’inte´reˆt,
— rayon d’extraction de 12 pixels.
Tout d’abord, notons que la colonne gauss correspond aux deux filtres Gaussiens. On peut
remarquer une fois encore le gain obtenu par l’IP de recherche optimise´e.
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FIGURE 2.15 – De´tection et traıˆtement de six points d’inte´reˆts.
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FIGURE 2.16 – Consommation mate´rielle en fonction du nombre de points d’inte´reˆt pour
l’ensemble de la chaıˆne. Le rayon de recherche des points est fixe´ a` 12 pixels.
2.2. ARCHITECTURE MATE´RIELLE DE VISION 59
0
10
20
30
40
50
60
70
 4  6  8  10  12  14  16  18  20  22
U
ti
li
za
ti
o
n
 (
%
)
Radius
Reg 480x270
LUTs 480x270
Mem 480x270
Regs 960x540
LUTs 960x540
Mem 960x540
Regs 1920x1080
LUTs 1920x1080
Mem 1920x1080
(a)
0
10
20
30
40
50
60
70
 4  6  8  10  12  14  16  18  20  22
U
ti
li
za
ti
o
n
 (
%
)
Radius
Reg 480x270
LUTs 480x270
Mem 480x270
Regs 960x540
LUTs 960x540
Mem 960x540
Regs 1920x1080
LUTs 1920x1080
Mem 1920x1080
(b)
FIGURE 2.17 – Consommation mate´rielle en fonction du rayon de recherche pour l’ensemble
de la chaıˆne. Les re´sultats pour la me´thode classique sont montre´s en (a) et les re´sultats de la
me´thode optimise´e en (b). Le nombre de points d’inte´reˆt est fixe´ a` 16.
Enfin, on constate que l’IP de transforme´e log-polaire est la plus consommatrice en LUT
et en me´moire. L’utilisation me´moire s’explique par le stockage des imagettes en paralle`le, et
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FIGURE 2.18 – Comparaison des consommations des IP de recherche. L’approche classique est
repre´sente´e en rouge et l’approche optimise´e en bleu.
l’utilisation en LUT par le fait que l’IP soit duplique´e autant de fois qu’il y a de points a` de´tecter.
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FIGURE 2.19 – Consomation mate´rielle par sous-IP. La quantite´ d’e´le´ments consomme´s est
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L’architecture multi-e´chelle
Nous avons pu constater ci-dessus que malgre´ certaines optimisations, il e´tait difficilement
envisageable de traiter toutes les e´chelles de la pyramide sur le Zynq 7020. Cette limite est due
d’une part a` la manie`re paralle`le d’extraire les imagettes log-polaires, qui consomme beaucoup
de LUT. D’autre part, la me´moire ne´cessaire au stockage des pixels pour les diffe´rents noyaux
est e´galement importante.
Bien que certaines optimisations puissent eˆtre mene´es sur l’IP d’extraction et de trans-
forme´e log-polaire, l’utilisation en me´moire reste incompressible. Nous envisageons d’utiliser
un FPGA plus large, le Zynq 7045 disposant d’assez de me´moire pour he´berger l’architecture
comple`te.
Le taux de compression
L’un des principaux inte´reˆt de ce syste`me de vision est de diminuer la quantite´ de donne´es
a` transmettre, notamment dans notre cas, au re´seau de neurones. Une image de re´solution
480 × 270 compose´e de pixels code´s sur 10 bit est stocke´e sur 1266 kibit. L’architecture mono-
e´chelle ge´ne`re jusqu’a` 16 imagettes de 16× 16 pixels code´s sur 16 bit, ce qui ne´cessite 64 kibit.
Nous calculons le taux de compression τ selon l’e´quation 2.4 :
τ =
Taille du jeu d’imagettes
Taille de l’image
= 0.05 (2.4)
La quantite´ de donne´es transmises en sortie de la smart-came´ra est re´duite de manie`re si-
gnificative. Nous pouvons extrapoler le taux de compression obtenu par l’architecture multi-
e´chelle en multipliant ce re´sultat par le nombre d’e´chelles. Ainsi, pour une pyramide a` 6
e´chelles, le taux de compression est de 30 %.
2.3 Navigation robotique base´e sur la vision
Cette section couvre l’architecture neuronale qui controˆle le comportement de la plateforme
robotique, a` partir de l’information visuelle provenant de notre smart-came´ra. L’architecture
neuronale est base´e sur des boucles Perception-Action (PerAc) pour l’association multimodale
[P. Gaussier, 1995]. L’architecture PerAc mode´lise la perception par un processus dynamique
liant la sensation avec l’action – dans notre cas la vision et le mouvement. Dans cette archi-
tecture, la perception du robot et son comportement re´sultent d’un couplage e´troit entre les
entre´es visuelles et les actions motrices. Une boucle PerAc est la combinaison d’un chemin dit
re´flexe et d’un chemin dit de cate´gorisation.
En suivant une approche constructiviste, plusieurs architectures neuromime´tiques de
controˆle ont e´te´ propose´es pour la navigation d’un robot mobile. Ces architectures, de com-
plexite´ croissante, incluent plusieurs boucles PerAc [Maillard et al, 2005; Cuperlier et al, 2007].
Ces mode`les sont inspire´s de me´canismes d’auto-localisation et de navigation, retrouve´s chez
certains insectes tels que les abeilles, ou chez certains mammife`res tels les rats ou les singes.
Ces architectures neuromime´tiques s’appuyent sur les donne´es provenant d’un syste`me
vision, tre`s consommateurs de puissance de calcul, a` tel point qu’il est difficile de les faire
exe´cuter sur l’ordinateur embarque´ d’un robot mobile. Ainsi, le robot doit acce´der par une com-
munication sans fil a` un calculateur externe pour prendre en charge ces mode`les complexes. Ce
lien externe limite naturellement l’autonomie du robot.
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Pour lever cette limitation, notre syste`me sur puce de vision vient s’inte´grer a` la plateforme
robotique, entre la came´ra et l’ordinateur embarque´ qui exe´cute le simulateur neuronal, Pro-
methe (voir [P. Gaussier, 1995; Lagarde et al, 2008]). Pour valider notre SoC de vision, nous
avons choisi d’e´valuer la plateforme robotique avec une architecture de navigation PerAc sim-
plifie´e, base´e sur une seule boucle sensori-motrice.
2.3.1 Le simulateur neuronal
Les re´seaux de neurones de´crits par la suite sont exe´cute´s a` l’aide du simuateur Promethe.
Les neurones sont base´s sur un mode`le a` fre´quence de de´charge. Les activite´s des neurones
sont ainsi code´s par des valeurs a` virgule flottante, normalise´es entre ze´ro et un. Les re´seaux de
neurones sont simule´s selon un pas de temps t discret. A` chaque pas de simulation, l’activite´
de tous les neurones est calcule´e, puis une phase d’apprentissage vient modifier le poids sy-
naptique des connexions. Un syste`me complet peut reposer sur plusieurs e´chelles temporelles,
qui se comportent comme des boucles imbrique´es. Ainsi, plusieurs pas a` l’e´chelle de temps la
plus basse s’effectuent pour chaque pas de l’e´chelle supe´rieure.
Dans cette architecture neuronale, l’apprentissage, re´alise´ en une fois, est dirige´ par un si-
gnal spe´cifique appele´ vigilance. Ce signal binaire global, repre´sente´ en FIGURE 2.20, est dis-
tribue´ a` la quasi-totalite´ de nos re´seaux de neurones. Quand ce signal vaut ze´ro, la valeur du
poids des connexions synaptiques ne change pas. Quand il passe a` un, il de´clenche d’abord
le recrutement d’un nouveau neurone de´die´ a` l’apprentissage de l’entre´e courante, puis auto-
rise l’apprentisage. Le recrutement est re´alise´ en prenant se´quentiellement le prochain neurone
inutilise´ du re´seau. Les autres neurones ne modifient pas leurs poids synaptiques. L’e´quation
d’apprentissage de chaque neurone suit le terme binaire V NNk dans le but de mode´liser l’effet
du filtrage qui controle quel neurone doit apprendre. Par exemple, dans chaque re´seau de neu-
rones, quand le signal de vigilance global vaut 1, V NNk est aussi e´gal a` 1 si et seulement si k est
l’index du neurone recrute´ dans le re´seau NN .
2.3.2 L’architecture de controˆle neuronale du robot
L’architecture pre´sente´e ici a pour but de permettre au robot d’effectuer de simples mis-
sions de navigation base´es sur la vision, comme adopter un comportement de retour au nid.
L’entre´e visuelle est fournie par une came´ra monte´e sur un servo-moteur, capable de prendre
un panorama de l’environnement du robot.
Les neurones de cette couche mode´lisent des cellules de lieu de´couvertes dans le cerveau
des mammife`res. Les cellules de lieu ont un motif de de´charge neuronale fortement corre´le´ a`
un lieu particulier et sont plus silencieuses lorsque l’animal est ailleurs [O’Keefe and Nadel,
1978]. Dans notre mode`le, la couche des cellules de lieu est ainsi capable de caracte´riser et
de reconnaıˆtre diffe´rents lieux dans l’environnement. Si le robot est a` la position exacte ou` la
cellule de lieu a e´te´ apprise, son activite´ est maximale. A` l’inverse, quand le robot s’e´loigne de
cette position, l’activite´ de la cellule de lieu diminue en fonction de la distance entre la position
apprise et la position courante. Une cellule de lieu garde ainsi une certaine quantite´ d’activite´
autour de la position apprise et correspond au champ de lieu de la cellule de lieu. Un champ de
lieu est la projection dans l’environnement des lieux ou` une cellule de lieu donne´e est active. Les
unite´s sensori-motrices ont la capacite´ de ge´ne´raliser, ce qui est une proprie´te´ inte´ressante de ce
mode`le, et peut eˆtre exploite´e par des strate´gies de navigation. Un me´canisme de compe´tition,
le Winner Takes All, est utilise´ pour se´lectionner la cellule de lieu qui reconnait le mieux la
position courante.
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FIGURE 2.20 – L’architecture PerAc de controˆle du robot.
a) Boucle PerAc d’apprentissage sensori-moteur des associations entre le chemin moteur re-
flexe (en vert) et le chemin de cate´gorisation (en orange).
b) Boucle d’attention visuelle. Le calcul des repe`res visuels est effectue´ a` une e´chelle tempo-
relle plus fine que l’apprentissage neuronal. Cette e´chelle temporelle correspond a` la cadence
du syste`me de vision mate´riel.
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Notre mode`le suit le concept de l’architecture PerAc, de´taille´ en FIGURE 2.20. L’architecture
PerAc permet l’apprentissage en ligne d’associations sensori-motrices entre le chemin moteur
et le chemin de cate´gorisation, c’est a` dire la localisation. Ces e´le´ments sensori-moteurs sont
les briques de bases permettant de construire le comportement du robot. Ils codent les actions
a` accomplir dans un lieu – caracte´rise´ par une situation perceptive – donne´. La localisation
courante re´sulte de l’analyse active de la sce`ne visuelle, au moyen d’un me´canisme d’attention
visuelle, repre´sente´ en FIGURE 2.20b. Ce me´canisme extrait et cate´gorise les caracte´ristiques
saillantes – forme´es par les repe`res visuels – des images capture´es. Cette e´tape d’apprentissage
utilise plusieurs re´seaux de neurones le long du chemin de caracte´risation de notre mode`le. Un
re´seau de neurones nomme´ PS, charge´ de fusionner les repe`res visuels et leur azimuth dans la
sce`ne, est alimente´ par ce me´canisme d’attention visuelle. L’activite´ du re´seau de neurones PS
forme une entre´e sensorielle visuelle spe´cifique a` une localisation donne´e du robot dans son
environement.
Le chemin de cate´gorisation de notre mode`le se termine par un re´seau de neurones, com-
pose´ de cellules de lieu, qui apprend cette entre´e visuelle. Ainsi, les cellules de lieu ont une
activite´ corre´le´e avec la position spatiale du robot dans son environement. Finalement, le bloc
d’association sensori-motrice pilote le comportement du robot. Ce re´seau de neurones code
les informations de localisation qui seront lie´es aux actions motrices attendues par le chemin
re´flexe.
Dans ce mode`le simplifie´, l’apprentissage du robot est supervise´ par l’utilisateur. Les
e´le´ments sensori-moteurs pilotent le comportement du robot a` l’aide d’ope´rations de condi-
tionnement classiques, liant les actions de´sire´es – maintenir une direction par exemple – a` une
position du robot spe´cifique. L’utilisateur doit alors, dans un premier lieu, positionner le robot
a` un endroit donne´. Le robot est alors arreˆte´ a` la bonne orientation, ce qui a pour effet de co-
der l’action de´sire´e. Le chemin re´flexe lie de manie`re inconditionnelle l’orientation du robot au
re´seau de neurones sensori-moteur.
L’utilisateur active un signal de vigilance pour un pas de simulation neuronale, ce qui
permet au mode`le d’apprendre une nouvelle entre´e sensorielle, correspondant a` la position
courante. Un nouveau neurone est recrute´ dans le re´seau de neurones des cellules de lieu.
Il cate´gorise la configuration spatiale des repe`res visuels de´tecte´s dans le panorama complet
traite´ par le syste`me visuel mate´riel. Ensuite, les neurones sensori-moteurs associent la cellule
de lieu nouvellement recrute´e avec l’action demande´e par l’utilisateur, code´e par l’orientation
du robot.
Dans la phase de validation, il n’y a plus d’apprentissage, le signal de vigilance est
de´sactive´, et les motifs des entre´es sensorielles activent directement les cellules de lieu
pre´ce´demment apprises en fonction de l’environnement perc¸u. A` l’oppose´ de la phase d’ap-
prentissage, le panorama de la sce`ne visuelle est pris pendant le de´placement du robot. La
cellule de lieu la mieux reconnue, celle qui gagne la phase de compe´tition, pre´dit le mieux
la position courante. Elle de´clenche ainsi les activite´s pre´ce´demment apprises par le re´seau de
neurones sensori-moteur. Le chemin de cate´gorisation peut alors prendre le controˆle des actions
du robot et inhibe le chemin re´flexe. Cette inhibition se de´roule dans un re´seau de neurones de
se´lection d’action a` l’aide d’une compe´titionWinner Takes All (WTA).
Le me´canisme d’attention visuelle
Le chemin de cate´gorisation de cette architecture PerAc me`ne a` la cre´ation d’entre´es vi-
suelles inspire´es du traitement visuel des mammife`res. En effet, les observations du syste`me
visuel des mammife`res a mene´ a` l’identification de deux chemins principaux : le What ? et le
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Where ? [Goodale and Milner, 1992]. Le premier permet d’identifier les points caracte´ristiques,
les repe`res visuels, trouve´s par la re´tine. Le second donne l’information quant a` la position dans
ces images, il s’agit de l’azimuth. En nous basant sur ces de´couvertes, et en suivant l’approche
PerAc, nous avons de´fini dans notre mode`le une entre´e sensorielle provenant de la fusion de
ces deux types d’informations.
Notre SoC de vision fournit une liste trie´e de points saillants aux re´seaux de neurones qui les
traitent l’un apre`s l’autre au travers d’un me´canisme attentionnel. Ce me´canisme attentionnel
cate´gorise a` la fois l’identite´ des repe`res visuels (leWhat ?) et leur position angulaire par rapport
au nord magnetique (le Where ?). Plus de de´tails sont donne´s en FIGURE 2.20b. Chaque repe`re
visuel traite´ pendant ce processus est accumule´ dans une product space matrix (PS) codant la
configuration des repe`res visuels extraits de la sce`ne visuelle.
Ce me´canisme attentionnel se concentre alors sur les points saillants extraits par le syste`me
de vision. Pour chacun de ces points, deux processus se produisent en paralle`le :
— Une cate´gorisation permettant de coder le repe`re visuel correspondant,
— Une position angulaire par rapport au nord, donne´e par une boussole, est calcule´e pour
ce point. Cet angle est code´ par une population neuronale et une diffusion gausienne
permet la ge´ne´ralisation.
La fusion de ces deux flux d’informations permet de coder la configuration spatiale des
repe`res via une constellation de repe`res et de leur azimuth. Un signal de re´tro-action inhibiteur
permet de se´lectionner le prochain point saillant, en formant une saccade occulaire.
Ce processus se de´roule a` une e´chelle de temps plus fine que le reste du re´seau de neurones,
puisque le me´canisme attentionnel doit ite´rer sur toutes les images correspondant a` un meˆme
panorama.
Le What ? : la couche d’identite´ des repe`res visuels (Pr)
La couche des repe`res visuels est compose´e de neurones qui codent chacun pour une ima-
gette autour d’un point saillant. Cette couche mode´lise l’information duWhat ? peut eˆtre code´
dans le cortex perirhinal (Pr), ou dans d’autres zones du chemin visuel ventral du cortex tem-
poral [Kolb and Tees, 1990]. Les neurones Pr sont tous connecte´s aux imagettes locales fournies
par le syste`me visuel mate´riel a` travers une connexion un vers tous alterable. Un neurone de
cette couche est connecte´ a` tous les pixels d’une imagette. La modification du poids du lien
d’un neurone k de cette couche est calcule´ selon l’e´quation 2.5 :
∆WPrk,ij = Iij(t) ·V Prk (2.5)
ou`WPrk,ij(t) est le poids du lien du pixel i, j au k
e`me neurone Pr. A` l’initialisation,WPrk,ij = 0. La
quantite´ Iij(t) code la valeur du pixel (i, j) de l’imagette I a` l’instant t. V
Pr
k repre´sente le si-
gnal de vigilance de´crit pre´ce´demment, et de´clenche le recrutement d’un neurone. Ce nouveau
neurone est le seul qui peut apprendre dans le re´seau, ainsi V Prk = 1 quand k est l’index du
neurone recrute´, sinon, V Prk = 0.
La valeur de l’activite´ XPrk (t) du k
e`me neurone Pr a` un instant t est calcule´ selon
l’e´quation 2.6 :
XPrk (t) = f
RT

1− 1
NI ·MI
NI ,MI∑
i,j=1
‖WPrk,ij(t)− Iij(t)‖

 (2.6)
avec NI etMI respectivement les nombres de pixels sur les axes x et y d’une imagette.W
Pr
k,ij(t)
est le poids du lien entre le pixel i, j et la ke`me cellule Pr. Iij est la valeur du ij
e`me pixel de
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l’imagette. Enfin, fRT (x) = 11−RT [x−RT ]+ est la fonction d’activation qui e´tend la dynamique
de la sortie ou` RT est un seuil de reconnaissance. [x]+ = x si x ≥ 0 et 0 sinon. D’avantage de
de´tails sur l’impact de cette compe´tition peuvent eˆtre trouve´s dans [Giovannangeli et al, 2006b].
Le Where ? : la couche d’azimuth des repe`res visuels (Ph)
La couche parahippocampale (Ph) utilise une population neuronale pour coder l’azimuth
d’un point de focalisation, c’est a` dire la direction absolue venant de la boussole magne´tique de
notre robot. Cette couche ne re´alise pas d’apprentissage, puisqu’elle met en relation la valeur
nume´rique du compas avec la population neuronale. Plus pre´cise´ment, l’azimuth des repe`res
visuels, θ(t), est calcule´ en applicant la valeur de la boussole magne´tique au centre de l’image,
et en de´calant cette valeur en fonction de la position x du repe`re visuel dans l’image et de
l’angle d’ouverture horizontal de la came´ra, θc, suivant l’e´quation 2.7 :
θ(t) = θboussole(t)−
(
Xmax
2
− x
)
· θc
Xmax
(2.7)
avec Xmax la re´solution horizontale de l’image utilise´e.
Chaque neurone NPh de la couche Ph, ayant pour activite´ X
Ph
i , a une direction pre´fe´re´e
pour laquelle sa fre´quence de de´charge est maximale. Cette fre´quence diminue de manie`re
monotone de un a` ze´ro avec la distance angulaire entre sa direction pre´fe´re´e et la direction θ(t)
du point de focalisation courant. L’activte´ d’un neurone Ph est donne´e par l’e´quation 2.8 :
XPhi (t) = f
(
‖2pi · i
NPh
− θ(t)‖
)
(2.8)
avec f une fonction de diffusion late´rale Gaussienne centre´e autour du neurone NPhi ayant
pour effet de diminuer l’activite´ pour les angles proches. Le parame`tre σ de la fonction gaus-
sienne fixe la taille de la diffusion late´rale.
L’entre´e sensorielle visuelle : la couche Product Space (PS)
La fusion du What ?, porte´ par les repe`res visuels, et du Where ?, donne´ par l’azimuth, est
re´alise´e par un re´seau de neurones sigma-pi appele´ Product Spacer (PS) Les neurones du PS sont
actifs tant que toutes les imagettes des points saillants n’ont pas e´te´ explore´es. Ils sont organise´s
sous forme de matrice dont le nombre de lignes est e´gale a` NPr. Les neurones partagent ainsi
le meˆme index i. Le nombre de neurones dans Pr et le nombre de colonnes sont fixe´s a` cinq, ce
qui implique qu’il peut y avoir 5 orientations diffe´rentes pour un repe`re visuel donne´, repe´re´s
par un index l. L’activite´ des neurones de cette matrice est note´e XPSil (t).
La matrice PS est connecte´e aux neurones Pr via une connexion un vers voisinage ayant des
poids e´gaux a` un. Un neurone actif dans la couche des repe`res visuels pre´-active ainsi cinq
neurones dans PS, correspondant au cinq azimuth possibles sous lesquels le robot peut voir le
repe`re. La matrice PS est connecte´e aux neurones Ph a` travers une connexion un vers tous.
L’activite´ des neurones PS est calcule´e en trois e´tapes. D’abord, l’activite´ maximale est re-
cherche´e parmi les neurones Pr ainsi que parmi les neurones Ph. Ensuite, le produit Pil de ces
deux activite´s est calcule´ par l’e´quation 2.9 :
Pil(t) =
(
max
i∈NPr
XPri (t) ·WPr−PSil,i
)
·
(
max
j∈NPh
XPhj (t) ·WPh−PSil,j
)
(2.9)
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Enfin, le produit Pil est accumule´ avec l’ancien produit provenant du pre´ce´dant repe`re vi-
suel de la meˆme sce`ne visuelle, selon l’e´quation 2.10 :
XPSil (t+ 1) =
[
XPSil (t) + Pil(t)
]+
(2.10)
Un neurone PS apprends a` s’activer quand un repe`re visuel est reconu sous un certain angle.
Cette activite´ de´croit graduellement pour des angles proches. L’activite´ de tous le neurones PS
est force´e a` ze´ro au de´marrage de la boucle attentionnelle lorsqu’un nouveau panorama est
traite´.
L’apprentissage est seulement re´alise´ sur les poids des liaisons reliant Ph a` PS. Le poids est
maximal pour l’angle sous lequel le repe`re visuel a e´te´ appris. L’apprentissage des poids suit
l’e´quation 2.11 :
WPh−PSil,j (t) = X
Pr
i (t) ·XPhj (t) ·V PSil (t)
i = argmaxp∈NPr
(
XPrp (t)
)
j = argmaxq∈NPh
(
XPhq (t)
) (2.11)
A` l’initialisation, le poidsWPh−PSil,j vaut ze´ro. Lors de la reconnaissance d’un repe`re visuel
i, un nouveau neurone d’index il est recrute´ se´quentiellement selon l’index l de la colonne de
la matrice PS. Une fois de plus, l’apprentissage de WPh−PSil,j et le recrutement d’un nouveau
neurone n’est effectue´ que lorsque le signal de vigilance V PSil vaut 1.
La constellation des repe`res visuels sur PS, re´sultant du traitement de l’entre´e visuelle, ca-
racte´rise un lieu. Nous utilisons un re´seau de neurones mode´lisant des cellules de lieu pour
apprendre les motifs de l’activite´ au sein de la matrice PS.
La localisation du robot : la couche des cellules de lieu (PC)
Dans notre mode`le, une cellule de lieu apprends a` cate´goriser un motif particulier d’activite´
de la matrice PS codant un lieu particulier. Chaque cellule de lieu est lie´e a` tous les neurones
de la matrice PS via des connexions un vers tous qui suivent une loi d’apprentissage Hebbienne,
caracte´rise´e par l’e´quation 2.12 :
dWPS−PCk,il (t)
dt
= V PCk (t) ·XPSil (t) ·XPCk (t) (2.12)
Le recrutement d’un nouveau neurone pour encoder un nouveau lieu se produit quand
le signal de vigilance est mis a` un. L’activite´ de ce neurone recrute´ a` l’instant t est mise au
maximum, c’est a` dire XPCk (t) = 1.
L’activite´ de la ke`me cellule de lieu re´sulte du calcul de la distance entre le motif de l’activite´
apprise par la matrice PS et son activite´ courante. Elle est exprime´e selon l’e´quation 2.13 :
XPCk (t) =
1
Wj
(
NPS∑
il
WPS−PCk,il ·XPSil (t)
)
(2.13)
avecWj =
∑NPS
il W
PS−PC
j,il .
2.3.3 La couche d’association sensori-motrice (SM)
En nous basant sur l’architecture PerAc [P. Gaussier, 1995; Maillard et al, 2005] nous avons
de´fini la repre´sentation de l’objectif du robot comme un processus dynamique liant ces sensa-
tions, c’est a` dire la configuration des repe`res visuels code´s par les cellules de lieu, et les actions
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correspondantes. Dans notre mode`le, les neurones d’association sensori-motrice apprennent a`
associer la cellule de lieu gagnante a` une action, c’est a` dire, dans notre cas, un cap a` maintenir.
Les e´le´ments sensori-moteurs ainsi de´finis, peuvent eˆtre utilise´s pour adopter un comporte-
ment robuste de retour au nid.
Chaque neurone sensori-moteur est lie´ a` la fois au re´seau de cellules de lieu via
les connexions apprises et au re´seau de neurones d’orientation a` travers des connexions
constantes. Le poids de ces connexions constantes est fixe´ a` une valeur plus faible que ceux
provenant des re´seaux de neurones de cate´gorisation, apre`s l’apprentissage. Les activite´s pro-
venant de ces derniers peut ainsi outrepasser celles des re´seaux d’orientation, une fois l’asso-
ciation sensori-motrice apprise.
L’activite´ XSMj (t) du j
e`me neurone de ce re´seau a` l’instant t est calcule´ par l’e´quation 2.14 :
XSMj (t) =
(
1− V SMj (t)
)
·MSMj (t) + V SMj (t) ·SSMj (t)
SSMj (t) = X
PC
k (t) ·WPC−SMj,k
MSMj (t) = X
Orientation
j (t) ·WOrientation−SMj,j
(2.14)
L’apprentissage dans la couche sensori-motrice suit une loi d’apprentissage Hebbienne,
donne´e dans l’e´quation 2.15 :
dWPC−SMj,k (t)
dt
= V SMj ·XPCk (t) ·XSMj (t) (2.15)
Lors d’un comportement de retour au nid, l’action associe´e est caracte´rise´e par la direc-
tion a` suivre pour atteindre l’objectif, depuis la position courante. L’apprentissage de quatre
associations sensori-motrices pointant vers l’objectif est alors suffisant pour permettre au ro-
bot de naviguer jusqu’a` l’objectif. Ces quatre associations sensori-motrices forment un bassin
d’attraction centre´ sur l’objectif.
Meˆme si cette strate´gie de navigation repose sur des apprentissages sensori-moteurs as-
sez basiques, il permet ne´anmoins un comportement robuste en environnement inte´rieur ou
exterieur [Gaussier et al, 2000, 2002].
Malgre´ tout, quand les taˆches de navigation doivent eˆtre effectue´es dans des environne-
ments plus complexes, comme de multiples pie`ces et des corridors, ce mode`le peut facilement
eˆtre e´tendu pour s’appuyer sur une se´quence d’unite´s sensori-motrices liant les cellules de lieu
et les actions [Giovannangeli et al, 2006b]. Ce mode`le peut aussi s’appuyer sur une planifica-
tion en reliant des unite´s sensori-motrices pour de´crire des chemins [Cuperlier et al, 2007; Hirel
et al, 2011]. Cette approche de perception base´e sur un bassin d’attraction sensori-moteur dy-
namique a e´galement e´te´ applique´ a` des proble`mes de reconnaissance d’objets [Maillard et al,
2005].
La couche de se´lection d’actions (WTA)
Ce re´seau de neurones est compose´ d’un simple Winner Takes All qui se´lectionne une seule
action parmi celles propose´es par la couche sensori-motrices a` travers des connexions un vers
un. Comme dans le re´seau de neurones sensori-moteur, chaque neurone repre´sente une action
qui correspond a` une orientation absolue que le robot doit adopter, a` une vitesse constante.
2.3.4 Re´sultats comportementaux
Dans cette section, nous pre´senterons d’abord le setup expe´rimental, puis nous discuterons
des re´sultats.
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Setup expe´rimental pour la navigation en inte´rieur
Nous utilisons une plateforme robotique base´e sur un Robulab de la socie´te´ Robosoft, muni
de 8 capteurs ultra-son, d’un PC embarque´ imple´mentant les re´seaux de neurones discute´s en
Section 2.3, de notre syste`me de vision, et d’une bousolle magne´tique indiquant l’orientation.
Une repre´sentation de la plateforme est donne´e en FIGURE 2.21.
FIGURE 2.21 – Plateforme robotique. Nous utilisons un Robulab de la socie´te´ Robosoft,
inte´grant notre syste`me de vision mate´riel, une bousolle magne´tique et un PC embarque´. Le
robot mesure 40 cm de large et 1 m de haut.
Nous avons e´value´ le syste`me de vision en l’inte´grant a` une architecture de controˆle charge´e
d’effectuer une mission de retour au nid. L’expe´rimentation est effectue´e en deux phases,
d’abord le robot apprends quatre cellules de lieu autour de son objectif. Chaque cellule de
lieu est espace´e de 2.4 m de ses deux voisines, et de 1.7 m de l’objectif. L’expe´rimentateur place
le robot, a` l’aide d’un joystick, sur l’un des lieux a` apprendre, et l’oriente vers l’objectif. L’ap-
prentissage des repe`res visuels et de l’association sensori-motrice est alors de´clenche´e par l’uti-
lisateur. A` chaque apprentissage des repe`res visuels, le robot prends un panorama complet de
l’environnement.
Ensuite, le robot est place´ a` diffe´rents endroits dans l’environnement et est laisse´ en au-
tonomie. Pendant cette phase de reconnaissance, les panoramas sont effectue´es avec moins
d’images que pendant la phase d’apprentissage. Ainsi, le syste`me de vision du robot prends
plusieurs images de l’environnement dans lesquelles il extrait les imagettes log-polaire des
16 points les plus saillants. Ces repe`res, associe´s a` leurs orientations absolues, sont traite´s
se´quentiellement et inte´gre´s par l’architecture neuronale. Ceci a pour effet de plus ou moins
activer les neurones de la couche des cellules de lieu. Le degre´ d’activite´ de ces cellules code
le taux de reconnaissance de la sce`ne courante. Un me´canisme de compe´tition permet de
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se´lectionner la cellule de lieu qui code le mieux la position du robot, et de de´clencher le mouve-
ment correspondant. De ce fait, le comportement du robot, c’est a` dire la direction qu’il prend,
est uniquement dirige´e par l’unite´ sensori-motrice la mieux reconnue.
Pour tester les performances de notre syste`me, nous avons enregistre´ les trajectoires du ro-
bot depuis 8 points de de´part autour de l’objectif. D’abord, nous testons si l’association sensori-
motrice est correctement apprise en plac¸ant le robot environ 60 cm derrie`re chacune des 4 cel-
lules de lieu apprises. Ensuite, nous testons les proprie´te´s de ge´ne´ralisation des cellules de lieu
en plac¸ant le robot sur 4 autres points situe´s entre les cellules de lieu.
Re´sultats
Les trace´s obtenus lors de la premie`re expe´rimentation sont donne´s en FIGURE 2.22. L’asso-
ciation sensori-motrice est correctement apprise et permet au robot d’atteindre l’objectif quand
il est place´ proche d’une cellule de lieu apprise. Durant les trajectoires des trois premie`res cel-
lules de lieu (PC1 a` PC3), une seule cellule a e´te´ reconnue. Pendant la trajectoire correspondant
a` PC4, la cellule PC3 a e´te´ brie`vement reconnue. Cette reconnaissance peut eˆtre explique´e par
le fait que la quatrie`me cellule a e´te´ apprise pre`s d’un bureau et e´tait base´e sur des repe`res
visuels proche. Ces points provoquent de grandes variations pour de faibles mouvements, ce
qui impacte les proprie´te´s de ge´ne´ralisation des cellules de lieu.
FIGURE 2.22 – Re´sultat du retour au nid depuis quatre points derrie`re les cellules de lieu.
Les positions d’apprentissage des cellules de lieu sont repre´sente´s par un cercle de couleur, et
les points de de´parts sont repre´sente´s par un cercle rouge. La couleur des cellules de lieu est
superpose´e au trace´ de la trajectoire du robot.
La FIGURE 2.23 montre la trajectoire du robot depuis 4 diffe´rentes positions proches des
frontie`res entre les champs de lieu. Les trajectoires sont compose´es de diffe´rentes phases au
cours des quelles le robot suit la direction de la cellule de lieu la mieux reconnue. A` un moment
donne´, la cellule la plus active change ce qui provoque un changement de direction de la part
du robot.
Ces expe´rimentations mettent en e´vidence les me´canismes de ge´ne´ralisation des cellules de
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(a)
(b)
FIGURE 2.23 – Re´sultats du retour au nid depuis quatre points proche des frontie`res entre
les champs de lieu. En (a), les trajectoires sont repre´sente´es en une seule couleur pour plus de
lisibilite´. En (b), la couleur de la cellule de lieu est superpose´e au trace´ de la trajectoire.
lieu. Au cours de ces manipulations, le rayon de chaque champ de lieu est d’environ 1.2 m. Le
robot n’a besoin que de seulement 4 cellules de lieu pour naviguer dans une zone de plus de
16 m2.
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2.4 Discussions et perspectives
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ un syste`me de vision mate´riel bio-inspire´. Graˆce a`
un travail d’optimisation, il a e´te´ implante´ sur une carte FPGA ZC702 et traite en temps re´el le
flux d’image provenant d’une came´ra en re´solution 480 × 270. Ce syste`me de vision est conc¸u
pour extraire l’information saillante dans l’environnement visuel d’un robot mobile autonome.
Le syste`me de vision couple´ au re´seau de neurones forme un mode`le d’attention visuel et lie la
sensation a` l’action.
Cette validation sur robot mobile, avec une architecture neuronale de´ja` en place est la
premie`re e´tape d’une inte´gration a` l’architecture SATURN. Le syste`me de vision jouera ainsi le
roˆle d’un des pre´-traitements pour la couche d’auto-adaptation.
Pour permettre a` ce syste`me de vision d’adresser un plus large e´ventail d’applications, nous
envisageons d’imple´menter la pyramide comple`te et ainsi de travailler sur plusieurs e´chelles.
Pour se faire, nous travaillons sur une carte a` FPGA plus puissante, la ZC706. Un syste`me de
contrainte entre les basses et les hautes e´chelles est a` l’e´tude pour re´aliser un traitement plus
efficace.
CHAPITRE 3
Carte auto-organisatrice mate´rielle
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3.1 L’auto-organisation au sein de l’architecture
3.1.1 Fonctionnement d’une carte auto-organisatrice
Les cartes auto-organisatrices sont une classe particulie`re de re´seaux de neurones non-
supervise´s. Elles sont utilise´es pour caracte´riser un environnement, c’est a` dire mettre en
e´vidence la re´partition statistique des donne´es dans un espace.
Une carte auto-organisatrice se pre´sente sous la forme d’une grille, comme montre´ en FI-
GURE 3.1a. Les nœuds repre´sentent les neurones, et les arreˆtes repre´sentent les connexions entre
les neurones : les synapses.
Un neurone est caracte´rise´ par ses poids internes qui varient avec le temps, en fonction
des donne´es d’entre´e. Les neurones d’une carte auto-organisatrice sont souvent repre´sente´s
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dans l’espace des entre´es, c’est a` dire que leurs coordonne´es dans l’espace sont code´es par la
valeur de leurs poids. Les poids de chaque neurone sont initialise´s demanie`re ale´atoire, comme
illustre´ dans la FIGURE 3.1b.
Pour un stimuli d’entre´e donne´, les neurones sont plus ou moins active´s en fonction de la
distance de leurs poids au vecteur d’entre´e. Le neurone dont les poids sont les plus proches
du vecteur d’entre´e est conside´re´ comme vainqueur et se rapproche d’autant plus du vecteur
d’entre´e. Il attire alors les neurones proches, dans l’espace topologique, vers lui.
Ceci a pour effet de regrouper les neurones pour former des clusters autour des stimuli les
plus fre´quents. Dans le cas de l’architecture SATURN, les clusters ainsi forme´s repre´sentent
diffe´rentes modalite´s perc¸ues dans l’environnement, comme la vide´o, l’audio, ou des informa-
tions proprioceptive par exemple. La formation des clusters est repre´sente´e en FIGURE 3.1c.
(a) (b)
(c)
FIGURE 3.1 –Repre´sentations d’une carte auto-organisatrice. a) Repre´sentation topographique
d’une grille 2D de neurones. b) Repre´sentation dans l’espace des entre´es d’un re´seau de neu-
rones a` l’initialisation. c) Apre`s plusieurs ite´rations, on observe l’apparition de clusters de neu-
rones, qui repre´sentent la densite´ des donne´es.
Dans notre cas d’e´tude, chaque e´le´ment de calcul de la couche programmable de l’architec-
ture est associe´ a` un neurone de la carte auto-organisatrice. Ainsi, l’appartenance d’un neurone
a` un cluster conditionne la modalite´ a` traiter par son e´le´ment de calcul. Il de´finit de ce fait le
choix de la taˆche, mate´rielle ou logicielle, a` effectuer.
Les caracte´ristiques des cartes auto-organisatrices e´nonce´es ci-dessus, associe´es a` des
me´canismes de reconfiguration dynamique paralle`le, apportent de la plasticite´ mate´rielle a`
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l’architecture.
3.1.2 Contraintes de conception et d’imple´mentation
Il existe plusieurs solutions dans la litte´rature pour re´soudre le proble`me de l’estimation de
densite´ de probabilite´. On retrouve en particulier des me´thodes base´es sur des re´seaux de neu-
rones, telles les Self-Organizing Map (SOM) et les Dynamic Neural Field (DNF). Ces solutions
peuvent eˆtre imple´mente´es en mate´riel, comme dans [Appiah et al, 2009] par exemple, ou` les
poids sont repre´sente´s sur des bus trois-e´tats. Un re´seau de 60 neurones est imple´mente´ sur
FPGA pour une taˆche de de´tection de caracte`res sur des images binarise´es.
On trouve e´galement beaucoup de travaux sur le bus Address Event Representation (AER)
[Emery et al, 2009], utilise´ pour permettre la transmission de spikes entre neurones. Le projet
de´crit dans [Zamarren˜o-Ramos et al, 2013] utilise le re´seau AER applique´ aux ConvNets pour
simuler plusieurs centaines demilliers de neurones sur un FPGAVirtex 6 de Xilinx. Les auteurs
de [Carrillo et al, 2013] proposent un re´seau hierarchique permettant d’exe´cuter environ mille
neurones a` une cadence de plusieurs milliers d’ite´rations par seconde.
D’autre part, plusieurs projets cherchent a` construire des cartes neuronales de plus en plus
grandes pour s’approcher de la complexite´ du cerveau Humain. Parmi ces projets, on citera
le projet SpiNNaker [Furber and Temple, 2007] constitue´ de plusieurs milliers de processeurs
ARM, connecte´s sur un re´seau AER, et qui simulent chacun environ 1000 neurones. D’autres
projets se basent sur des supercalculateurs, comme le Blue Brain Project [Markram, 2006] qui
simule demanie`re pre´cise une colonne corticale de rat, soit environ 10 000 neurones, ou le projet
C2S2 SyNAPSE [Modha et al, 2011; Merolla et al, 2011] qui simule de manie`re moins pre´cise le
cortex du chat, soit environ 1,6 milliard de neurones ! Enfin le projet FACETS [Schemmel et al,
2010] simule 180 000 neurones de manie`re analogique sur un wafer complet.
L’ambition de ces projets est bien au-dela` de la notre, et tranche avec notre besoin d’embar-
quabilite´ dans le cadre de la robotique mobile. Cependant, ils repre´sentent un bon indicateur
de la limite maximale actuelle en terme de complexite´ neuronale.
Notre approche adresse en effet un de´fi plus spe´cifique. D’abord le mode`le neuronal est
de´fini de telle sorte qu’il soit capable d’ordonancer des taˆches sur une architecture many-cœur.
Ensuite, notre architecture doit eˆtre comple`tement de´centralise´e pour pouvoir associer chaque
neurone a` un e´le´ment de calcul. Partant des limitations actuelles des technologies 2D-CMOS
pour faire face a` la complexite´ croissante des architectures massivement paralle`les, nous cher-
chons a` approximer ces me´thodes au moyen d’un mode`le neuronal a` faible connectivite´ dote´
d’une re`gle d’apprentissage distribue´e.
La carte auto-organisatrice doit suivre un certain nombre de contraintes, a` la fois dans sa
conception et dans son imple´mentation. De part la nature de l’architecture many-cœur de la
couche programmable, elle doit eˆtre distribue´e, puisque chaque e´le´ment de calcul dispose de
son neurone. Il n’y a donc pas de controˆleur centralise´, chaque neurone participe localement
au fonctionnement de la carte. Le fait que la carte soit distribue´e pose directement le proble`me
de la communication. En effet, il n’est pas envisageable de connecter tous les neurones entre
eux. La carte auto-organisatrice doit donc eˆtre capable de fonctionner avec une connectivite´
la plus restreinte possible. Ensuite, le comportement de la carte doit faire preuve de dynami-
cite´ par rapport a` l’environnement. Elle doit eˆtre capable d’absorber les modifications rapides,
mais doit s’adapter aux modifications lentes de l’environnement. Enfin, on souhaite garder une
inde´pendance entre les e´le´ments de calcul programmable de l’architecture et les neurones de la
carte auto-organisatrice. Les e´le´ments de calculs e´tant reconfigurables, il n’est pas souhaitable
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que les neurones partagent des ressources avec ces e´le´ments.
Le me´canisme de fonctionnement des cartes auto-organisatrices, des cartes de Kohonen aux
champs neuronaux, est base´ sur la se´lection du neurone dont la distance au stimulus d’entre´e
courant est la plus courte. Dans les travaux existants, le calcul de cette distance est re´alise´ au
moyen d’un controˆleur centralise´, ou d’un graphe de connexions complet.
Ainsi, la couche d’auto-organisation de notre architecture est constitue´e d’une grille de neu-
rones localement connecte´s. Un Processing Element (PE), pouvant eˆtre un processeur ou une
surface reconfigurable, ainsi qu’un routeur permettant de diagloguer avec les autres PE sont
associe´s a` chaque neurone de la carte. L’ensemble de ces trois e´le´ments est appele´ une tuile.
L’allocation d’une taˆche a` un PE au sein d’une tuile est ainsi controˆle´e par son neurone, en
fonction de l’apprentissage distribue´ de ses poids d’entre´e. Pendant la dure´e de la mission du
robot, l’effet de l’apprentissage distribue´ sur l’architecture est de piloter l’e´volution du nombre
de neurones, et donc de PE, associe´ a` chaque modalite´.
3.2 De´finition d’un mode`le
D’une part, l’utilisation d’une carte de Kohonen [Kohonen, 1990] n’est pas envisageable
dans notre cas, puisque elle repose sur l’e´lection d’un neurone gagnant. Cette e´lection, re´alise´e
de manie`re centralise´e, est incompatible avec les contraintes de scalabilite´ des architectures
many-cœur.
D’autre part, il existe dans la litte´rature diffe´rentsmode`les, tels les champs neuronaux dyna-
miques [Amari, 1977], qui permettent d’e´viter l’utilisation d’un controˆleur centralise´. Dans ces
mode`les, l’e´lection du neurone gagnant est un phe´nome`ne e´mergeant des inte´ractions late´rales
entre les neurones, mais ne´cessite une connectivite´ importante.
Au cours de ses travaux sur le sujet, Laurent Rodriguez a propose´ dans [Rodriguez et al,
2014] un mode`le de carte auto-organisatrice faiblement connecte´e, d’ou` e´mergent des pro-
prie´te´s d’auto-organisation dans un contexte multimodal.
3.2.1 Description du mode`le
Les travaux mene´s sur les mode`les cite´s a` la section pre´ce´dente ont conduit a` la de´finition
d’un mode`le dote´ de proprie´te´s d’auto-organisation avec une connectivite´ la plus restreinte
possible. Ce mode`le, appele´ Distributed Multiplicative Activity-Dependant Self Organizing Map
(DMAD-SOM) est compose´ de deux couches. Une couche d’entre´e fournit les donne´es prove-
nant d’un pre´-traitement, comme celui de´fini au chapitre 2, a` la deuxie`me couche, compose´e
des neurones d’apprentissage.
La topologie du DMAD-SOM est constitue´e d’une grille de neurones a` deux dimensions,
ou` chaque neurone est connecte´ a` ses quatre voisins cardinaux. A` cause des contraintes archi-
tecturales e´nonce´es pre´ce´demment le mode`le doit satisfaire a` plusieurs conditions.
Premie`rement, la carte doit repre´senter une fonction de densite´ qui e´volue en fonction du
temps. En outre, l’apparition d’un nouveau cluster ne doit pas comple`tement effacer un cluster
plus ancien. En d’autres termes, elle doit s’adapter aux modifications de l’environnement, tout
en conservant les expe´riences passe´es. Ce phe´nome`ne, que l’on nomme l’e´lasticite´ de la carte,
correspond aux me´canismes d’apprentissage au sein de la carte et est pilote´ par l’activite´ des
neurones. Cette activite´ est issue a` la fois de la stimulation du vecteur d’entre´e, et de l’influence
des neurones voisins.
Deuxie`mement, comme chaque neurone n’est connecte´ qu’a` ses quatre voisins, une re`gle
additionnelle doit substituer l’e´lection d’un neurone gagnant. L’activite´ est ainsi propage´e
3.2. DE´FINITION D’UNMODE`LE 77
au voisinage, et permet d’organiser les neurones au sein de chaque cluster. Cette proprie´te´
correspond a` l’apprentissage distribue´ du DMAD-SOM.
Les re´gles d’apprentissage ont e´te´ de´finies au moyen d’une approche expe´rimentale. Une
analyse des solutions classiques existantes a permis de mettre en e´vidence deux principes agis-
sant comme des conditions ne´cessaires a` la formation de cluster de neurones dont la taille
de´pend de la fonction de densite´ des stimuli d’entre´e.
Tout d’abord, si un neurone est trop proche du vecteur d’entre´e, il n’a pas besoin d’ap-
prendre. Les autres neurones quant a` eux doivent continuer a` apprendre, pour pouvoir former
des clusters de taille suffisante pour bien repre´senter la donne´e d’entre´e. De manie`re analogue,
si un neurone est proche d’un de ses voisins, il ne doit pas apprendre plus.
La plasticite´ affe´rente
L’apprentissage sur les synapses affe´rentes, c’est a` dire les synapses d’entre´e, a pour but de
minimiser la distance entre le vecteur de stimulus et le vecteur des poids d’entre´e. Ce premier
principe peut eˆtre e´nonce´ de la manie`re suivante :
La plasticite´ affe´rente d’un neurone doit eˆtre inversement proportionnelle a` son taux d’activite´.
Le potentiel d’actionX(t) est conside´re´ comme la probabilite´ que le neurone repre´sente un
stimulus d’entre´e a` l’instant t. Pour un vecteur d’entre´e a` N dimensions,X(t) est calcule´ selon
l’eq. 3.1 :
X(t) =
N∏
k=0
Pk(t) (3.1)
avec Pk(t) le potentiel, normalise´ dans l’intervalle [0, 1], induit par la k
e`me synapse. De manie`re
plus formelle, Pk(t) est une fonction de correlation entre le poidsWak(t) et la k
e`me composante
du vecteur d’entre´e sk(t). Il doit satisfaire les conditions suivantes :
1. Pk(t)→ 1 quand |sk(t)−Wak(t)| → 0
2. Pk(t)→ 0 quand |sk(t)−Wak(t)| → ∞
3. Pk(t) est monotone pour |sk(t)−Wak(t)| < 0 et pour |sk(t)−Wak(t)| > 0
La fonction Gaussienne, respectant ces proprie´te´s, est utilise´e dans cette e´tude (eq. 3.2) :
Pk(t) = e
−(sk(t)−Wak
(t))2
2σ2 (3.2)
le parame`tre σ agissant comme une distance d’e´coute d’un neurone.
La plasticite´ affe´rente correspond a` la re`gle d’apprentissage des poids d’entre´eWak , de´finie
selon l’eq. 3.3 :
∆Wak(t) = Lra ×M(t)× (sk(t)−Wak(t)) (3.3)
avec Lra le taux d’apprentissage sur les synapses affe´rentes, et M(t) une fonction de modu-
lation. La fonction de modulation M(t), conditionnant le comportement global du re´seau, est
de´fini selon l’eq. 3.4 :
M(t) = U(t)×
∑
∀j
Wlj (t) (3.4)
ou`Wli est le poids late´ral lie´ au i
e`me voisin. Enfin,U(t) est l’activite´ calcule´e par chaque neurone
suivant l’eq. 3.5 :
U(t) = f(X(t) + Y (t) + S(t)) (3.5)
avec Y (t) le potentiel late´ral, S(t) une fonction d’auto-excitation et f une fonction de transition.
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L’apprentissage late´ral
Les inte´ractions late´rales ont pour effet de permettre aux neurones de ge´ne´raliser, et de
mieux repre´senter la densite´ de probablite´ des donne´es d’entre´e. En d’autres termes, elles
empe`chent les neurones de s’agglome´rer au centre de gravite´ des clusters, en les forc¸ant a`
couvrir l’inte´gralite´ des classes de donne´es.
Le me´canisme d’inte´ractions late´rales fonctionne comme un taux d’attraction qu’un neu-
rone exerce sur son voisinage. Pour cela, on de´finit une distance de taux d’activite´ Dij(t) entre
deux neurones ni et nj selon l’e´quation suivante :
Dij(t) = Xi(t)−Xj(t) (3.6)
avec Xi(t) et Xj(t) respectivement l’activite´ des neurones ni et nj .
On dit que les neurones ni et nj sont e´quilibre´s siDij(t) = 0. Sinon, l’un des deux neurones
repre´sente mieux la donne´e que l’autre et va avoir tendance a` l’attirer. La capacite´ d’un neurone
a` transmettre une part d’activite´ a` son voisinage est dirige´e par ses poids late´raux. Ainsi, si
Xj(t) > Xi(t), alors le poids late´ral Wlij liant ni a` nj augmente, sinon il diminue. Ce poids
late´ral est mis a` jour selon l’e´quation 3.7 :
∆Wlij (t) = lrlat × (Xi(t)× α−Xj(t)) (3.7)
avec lrlat le taux d’apprentissage applique´ aux synapses late´rales et α un parame`tre
d’e´chelle.
Pour plus de de´tails sur ce mode`le, le lecteur peut se re´fe´rer aux travaux de Rodriguez
Rodriguez [2015].
3.2.2 Expe´rimentations
Plusieurs expe´rimentations ont e´te´ mene´es pour valider le mode`le et ajuster les diffe´rents
parame`tres. Pour cela, un re´seau de taille 10×10 a e´te´ entraine´ sur trois jeux de donne´es a` deux
dimensions. Le re´seau est initialise´ de manie`re ordonne´e sur l’intervalle [0, 1]2. La me´trique
utilise´e pour mesurer la qualite´ de l’apprentissage est l’erreur quadratique moyenne entre les
stimuli d’entre´e et les positions des neurones.
Le premier jeu de donne´es est constitue´ d’un ensemble de vecteurs tire´s ale´atoirement selon
une loi normale 2D. Dans le second, les vecteurs sont tire´s se´quentiellements dans quatre zones
distinctes et se´parables. Le tirage dans une zone se fait selon une loi uniforme. Le troisie`me jeu
de donne´es est directement issu de donne´es enregistre´es sur une mission robotique. Il s’agit
d’une vide´o prise par la came´ra du robot, pre´sentant deux parties. Dans la premie`re partie, le
robot est immobile, et l’environnement pre´sente de nombreux de´tails. Dans la deuxie`me partie,
le robot est en mouvement, dans un environnement moins riche. Il y a donc moins de de´tails,
mais ces de´tails sont en mouvement. Le pre´-traitement de cette vide´o brute consiste a` calculer
la quantite´ de contour ainsi que la quantite´ de mouvement. Ces deux quantite´s, normalise´es
dans l’intervalle [0, 1], constituent le vecteur d’entre´e du re´seau.
Au cours de ces expe´rimentations, les parame`tres du re´seau sont re´gle´s de la manie`re sui-
vante :
— Valeur maximale des poids late´rauxWlmax = 0.2
— Parame`tre Gaussien σ = 0.1
— Taux d’apprentissage affe´rent Lra = 0.1
— Taux d’apprentissage late´ral Lrl = 0.2
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Le parame`tre d’e´chelle α est variable et prends les valeurs 0.2, 0.4, 0.6 et 0.8.
Les re´sultats de ces trois expe´rimentations sont montre´s respectivement en FIGURE 3.2, 3.3
et 3.4. Pour chacune de ces figures sont repre´sente´s les re´sultats pour α allant de 0.2 a` gauche
a` 0.8 a` droite. Chaque re´sultat est constitue´ dans un premier temps de la courbe de l’e´volution
de l’erreur quadratique moyenne en fonction du temps. Dans un second temps, nous montrons
une capture de l’e´tat du re´seau apre`s convergence, superpose´e a` l’historique des stimuli (en
bleu sur les figures).
Ces trois expe´rimentations indiquent que le parame`tre d’e´chelle α re`gle la capacite´ qu’on
les neurones a` se repousser les uns les autres. Pour de petites valeurs, la plasticite´ affe´rente
n’arrive pas a` s’effectuer, et les neurones restent statiques. A` l’inverse, pour une valeur trop
grande, les neurones se spe´cialisent, ne repre´sentent pas bien la richesse des donne´es et dans
le cas de la vide´o finissent dans un seul et unique cluster.
Les valeurs interme´diaires montrer un re´sultat plus satisfaisant, d’abord visuellement, ou`
l’on peu voir graphiquement la position des neurones par rapport a` l’historique des stimuli.
Ensuite nous observons de manie`re quantitative que l’erreur quadratique moyenne est plus
faible.
FIGURE 3.2 – Re´sultats du re´seau stimule´ par une loi normale 2D.
FIGURE 3.3 – Re´sultats du re´seau stimule´ par quatre lois uniformes tire´es se´quentiellement.
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FIGURE 3.4 – Re´sultats du re´seau stimule´ par une vide´o prise par un robot en mission de
navigation. L’apparition de deux clusters est lie´e aux deux phases de la vide´o : peu de mouve-
ment et beaucoup de de´tails dans un premier temps, puis beaucoup de mouvement et moins
de de´tails.
3.3 Une imple´mentation mate´rielle
Le mode`le de la carte auto-organisatrice facilite son imple´mentation mate´rielle, de par son
aspect distribue´ et sa faible connectivite´. Il reste cependant plusieurs de´fis a` relever pour une
imple´mentation efficace.
Dans un premier temps, l’injection des donne´es conditionne les performances globales du
re´seau. Les donne´es proviennent d’un module unique, le pre´traitement, et sont distribue´s a`
tous les neurones du re´seau. De manie`re analogue, la lecture des re´sultats demande une atten-
tion particulie`re. Dans un cas concret d’utilisation, les re´sultats d’un neurone sont lus unique-
ment par leur e´le´ment de calcul propre. Cependant, pour des besoin de tests et de ve´rifications,
les re´sultats doivent eˆtre re´cupe´re´s par un organe centralise´. Il faut donc veiller a` ce que la den-
site´ des connexions n’augmente pas de manie`re prohibitive pour de grandes tailles de re´seaux.
Dans un second temps, l’imple´mentation mate´rielle ne´cessite de passer a` une
repre´sentation des nombres en virgule fixe. La largeur des bus de donne´e des neurones
mate´riels doit eˆtre parame´trable pour permettre d’e´tudier l’impact de la pre´cision des nombres
sur le comportement de la carte.
Ensuite, l’un des obstacles re´currents dans l’imple´mentation de re´seaux de neurones
re´side dans l’utilisation de fonctions non-line´aires. Ici, il s’agit de la fonction exponentielle
de l’e´quation 3.2. Plusieurs solutions sont couramments utilise´es, comme s’appuyer sur des
approximations, ou encore pre´-calculer la fonction et stocker ses re´sultats. Il est e´galement pos-
sible de faire le calcul pendant l’exe´cution a` l’aide d’algorithmes ite´ratifs.
Enfin, de manie`re ge´ne´rale, les neurones mate´riels doivent eˆtre le plus le´gers possibles pour
permettre l’imple´mentation de grands re´seaux. La pre´sence d’un grand nombre d’ope´rateurs –
en particulier demultiplicateurs – limitera la quantite´ de neurones instanciables sur une surface
donne´e. En plus d’eˆtre le´ge`re, l’imple´mentation mate´rielle doit eˆtre la plus ge´ne´rique possible,
pour faciliter de futures e´volutions.
Certaines proble´matiques d’imple´mentations, comme la consommation et la dissipation
thermique ont e´te´ e´carte´es pour le moment, dans le but de se concentrer sur les aspects
fonctionnels et comportementaux.
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3.3.1 Description architecturale
L’architecture de la carte
Une version simplifie´e de la carte auto-organisatrice pre´sente´e en section 3.2 a e´te´ porte´e en
mate´riel. Dans cette version, l’influence de l’apprentissage late´ral a e´te´ e´carte´e dans le but de
valider plus rapidement les concepts e´nonce´s.
La carte auto-organisatrice mate´rielle est compose´e d’une grille de neurones physiques.
Chaque neurone prends en entre´e les activite´s de ses quatre voisins late´raux directs, ainsi que
le vecteur affe´rent. La sortie des neurones est uniquement constitue´e de leur activite´, dirige´e
vers leurs voisins. Un exemple de carte, configure´e en taille 3× 3, est montre´ en FIGURE 3.5a.
La carte peut changer de mode, comme illustre´ en FIGURE 3.5b, pour a` la fois initialiser
et relire les registres internes des neurones. En passant du mode calcul au mode synchroni-
sation, les neurones sont vus comme de simples registres a` de´calage, relie´s entre eux par les
connexions d’activite´ late´rale. Ce chemin de synchronisation permet ainsi d’initialiser les
poids affe´rents et late´raux, et de donner une activite´ initiale. Il permet e´galement, pendant les
phases de validation, de relire l’e´volution des poids internes et de l’activite´ des neurones.
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FIGURE 3.5 – La carte auto-organistratice est compose´e d’une grille de neurones connecte´s
late´ralement (a). Elle peut passer en mode synchronisation pour permettre l’acce`s a` certains re-
gistres internes (b).
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L’architecture interne des neurones
Les e´quations imple´mente´es dans ces neurones sont une version simplifie´e de celles
pre´sente´es en section 3.2. L’activite´ U(t) de chaque neurone est le re´sultat du passage du po-
tentiel d’action P (t) dans une fonction d’activation f , calcule´e selon l’eq. 3.8 :
U(t) = f(P (t)) = f(X(t) + Y (t)) (3.8)
avec X(t) le potentiel induit par le vecteur affe´rent, de´fini selon l’e´quation 3.9, et Y (t) l’ex-
citation late´rale due au voisinage, de´finie par l’e´quation 3.10 :
X(t) =
N∏
i=0
e−
(wi(t)−xi(t)
2)
2σ2 (3.9)
Y (t) =
L∑
j=0
(wj(t)Uj(t)) (3.10)
avec N la dimension du vecteur d’entre´e, wi(t) le poids correspondant a` la composante i du
vecteur d’entre´e xi et wj le poids correspondant a` l’activite´ du voisin j, U(j). L’apprentissage
des poids affe´rents est defini par l’e´quation 3.11 :
∆wi(t) = l × U(t) [xi(t)− wi(t)] (3.11)
avec l le taux d’apprentissage, constant et configurable.
Les neurones ont un signal d’entre´e par lequel transite les valeurs du vecteur affe´rent. Lors
du traitement d’une ite´ration neuronale, les composantes du vecteur sont pre´sente´es en entre´e
des neurones les unes apre`s les autres. La largeur du bus d’entre´e est donc celle d’une com-
posante du vecteur d’entre´e. Ce bus est synchronise´ a` l’aide d’un signal Enable, permettant
de valider les valeurs entrantes. Les neurones disposent e´galement de quatre entre´es late´rales
– Nord, Sud, Est et Ouest – permettant de lire l’activite´ des neurones voisins. Enfin, les neu-
rones ont une sortie, l’activite´, qui est envoye´e aux quatre neurones voisins.
Les entre´es/sorties des neurones ainsi que la plupart des signaux internes sont normalise´s
sur l’intervalle [0, 1]. La repre´sentation utilise´e pour ces signaux est de type Q0.f ou` f est un
parame`tre ge´ne´rique. La largeur de certains signaux internes peuvent eˆtre configure´s pour eˆtre
plus large pour permettre une meilleure pre´cision.
Le chemin de calcul d’un neurone, dont le sche´ma interne est donne´ en FIGURE 3.6, est
compose´ de trois branches : la branche d’entre´e, la branche late´rale, et la branche de sortie,
correspondant respectivement aux e´quations 3.9, 3.10 et 3.8.
La branche d’entre´e est charge´e du calcul du potentiel affe´rent X(t) selon l’e´quation 3.9.
C’est aussi dans cette branche que les poids d’entre´e sont stocke´s et mis a` jours, comme de´crit
par l’e´quation 3.11. Les poids sont stocke´s dans uneme´moire FIFO ou` les donne´es sont de´cale´es
a` chaque fois qu’une donne´e entrante est pre´sente, ce qui a pour effet de garder une synchroni-
sation entre la composante d’entre´e et le poids associe´. En sortie de cette FIFO, le poids est mis
a` jour par le module d’apprentissage, pour a` la fois eˆtre re´-injecte´ dans la FIFO, et eˆtre utilise´
dans la suite du calcul. L’entre´e affe´rente est alors soustraite a` ce poids et le re´sultat est envoye´
dans le module Gauss.
Le module Gauss est constitue´ d’une table qui stocke une fonction Gaussienne G(x) pre´-
calcule´e selon l’e´quation G(x) = e−
x2
2σ2 . La fonction e´tant paire, seule la partie positive est
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FIGURE 3.6 – Vue interne du chemin de calcul d’un neurone mate´riel. Son architecture est
organise´e en trois branches : la branche d’entre´e, la branche late´rale et la branche de sortie.
stocke´e. La taille de cette table peut ne´anmoins devenir conse´quente pour de grandes largeurs
de bus de donne´es et, dans le cas d’une inte´gration sur un FPGA, cela peut ne´cessiter plu-
sieurs me´moires embarque´es. Dans ce cas, le pas d’e´chantillonage peut eˆtre variable, laissant
une plus grande re´solution au niveau du lobe central qu’a` l’exte´rieur. Le de´coupage du pas
d’e´chantillonnage est effectue´ automatiquement a` la synthe`se en fonction de la largeur du bus
de la gaussienne et de la taille des blocs me´moire.
Enfin, le produit des N Gaussiennes est re´alise´ au moyen d’un multiplieur et d’un registre
accumulateur. La largeur des donne´es peut localement eˆtre augmente´e pour ne pas perdre en
pre´cision.
La branche late´rale re´alise le calcul de l’excitation late´rale Y (t) de´crit par l’e´quation 3.10.
Les poids late´raux sont a` nouveau stocke´s dans une FIFO. L’apprentissage late´ral, qui n’avait
pas encore e´te´ teste´ au moment de la conception de l’architecture mate´rielle n’a pas e´te´ mis
en place dans cette version. Il peut ne´anmoins facilement eˆtre inse´re´ entre la sortie et l’entre´e
de la FIFO, comme pour la branche d’entre´e. L’activite´ des quatre voisins est lue de manie`re
se´quentielle, de manie`re synchronise´e par rapport aux poids late´raux. Le calcul de l’excitation
late´rale est re´alise´ par le biais d’une structure Multiplier-Accumulator (MACC).
La branche de sortie, finalement, est simplement compose´e d’un additionneur, de la
fonction d’activation et d’un registre. Dans notre cas, la fonction d’activation est un gain
unitaire, suivi d’une saturation, ce qui permet de forcer l’activite´ dans l’intervalle [0, 1].
SoientN la dimension du vecteur d’entre´e et L le nombre de voisins late´raux. Le nombre de
cycles d’horloge ne´cessaires a` l’exe´cution d’une ite´ration neuronale est impose´e par la dimen-
sion du vecteur d’entre´e si L < N , sinon il est impose´ par le nombre de voisins. Un exemple
de ces deux cas est montre´ en FIGURE 3.7. Dans ces chronogrames, la ligne Xi repre´sente les
donne´es du vecteur d’entre´e, la ligne Xl indique quel voisin est lu, et la ligne Act montre la
sortie d’activite´.
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La FIGURE 3.7a montre une ite´ration neuronale pour une dimensionN = 2. On peut remar-
quer que les activite´s des neurones voisins sont traite´es durant les quatre premiers cycles d’hor-
loge, et que l’activite´ est traite´e pendant le cinque`me cycle, pour eˆtre disponible au sixie`me. Le
de´lai induit par la lecture de la table contenant la Gaussienne n’est pas visible, puisque le trai-
tement de la branche d’entre´e est plus court que le traitement de la branche late´rale. L’ite´ration
neuronale s’exe´cute donc dans ce cas en L+ 1 = 5 cycles.
La FIGURE 3.7b montre une ite´ration neuronale pour une dimension N = 4. Ici, cinq cycles
sont ne´cessaires au traitement de la branche d’entre´e a` cause de la lecture de la table Gaus-
sienne. Le sixie`me cycle est toujours requis pour calculer l’activite´. Ainsi, l’activite´ est dispo-
nible au septie`me cycle, ce qui marque le de´but d’une nouvelle ite´ration. L’ite´ration dure alors
N + 2 = 6 cycles. Le temps d’exe´cution global d’une ite´ration neuronale peut donc eˆtre donne´
par l’e´quation 3.12.
Tcycle = max(L+ 1, N + 2) (3.12)
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FIGURE 3.7 – Chronogrammes d’ite´rations neuronales pour N = 2 (a) et N = 4 (b).
Durant le mode synchronisation, les FIFO et le registre d’activite´ sont relie´s entre eux par un
jeu de multiplexeurs. Le chemin de synchronisation ainsi forme´ est repre´sente´ en FIGURE 3.8.
Neurone
précédent
Neurone
suivant
Wi WjAct
FIGURE 3.8 – Chemin de synchronisation interne d’un neurone.
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3.3.2 Re´sultats
Les mode`les du neurone et de la carte auto-organisatrice discute´s pre´ce´demment ont e´te´
de´crits en VHDL. Nous avons choisi de n’utiliser aucun composant spe´cifique a` un construc-
teur pour eˆtre le moins de´pendant possible d’une technologie particulie`re. Nous avons effectue´
une premie`re validation en simulation, durant laquelle nous avons pu mesurer les effets des
diffe´rents parame`tres sur le comportement de la carte. Nous avons ensuite re´alise´ un portage
sur une carte FPGA pour a` la fois valider le fonctionnement dans un cas re´el et tester la scala-
bilite´ de l’architecture.
Pour ces deux tests, un jeu de donne´es a e´te´ extrait du simulateur logiciel, pour eˆtre injecte´
dans l’architecture. Pour les tests sur FPGA, les donne´es ont e´te´ injecte´es par le biais d’un soft-
processeur.
Re´sultats comportementaux
Pour comparer le comportement du re´seau de neurones mate´riel au mode`le logiciel,
nous les avons stimule´s avec un jeu de donne´es artificel. Ce jeu de donne´es est ge´ne´re´
en tirant ale´atoirement le vecteur d’entre´e dans quatre zones se´parables, comme dans les
expe´rimentations discute´es en section 3.2.2.
A` chaque ite´ration neuronale, nous avons mesure´ la quantite´ de neurones appartenant a`
chacun des quatre clusters, codant l’allocation des e´le´ments de calculs correspondant a` l’une
des quatre taˆches. Nous avons trace´ en FIGURE 3.9 cette e´volution pour le mode`le logiciel
et pour le mode`le mate´riel. On peut constater des variations entre les mode`les mate´riels et
logiciels, notamment les e´carts entre les diffe´rentes taˆches qui sont moins importants pour
le mode`le mate´riel. Cependant les allures restent semblables, et ces variations peuvent eˆtre
atte´nue´es en preˆtant plus d’attention au re´glage des parame`tres, en particulier du taux d’ap-
prentissage. Ce re´glage aurait ne´anmoins pris beaucoup de temps. Nous avons pre´fe´re´ nous
focaliser sur l’e´volution de l’architecture que sur le re´glage des parame`tres.
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FIGURE 3.9 – E´volution du nombre d’e´le´ments de calcul alloue´s a` chaque taˆche en fonction
du temps. Les PE non alloue´s sont repre´sente´s par la taˆche Idle.
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Imple´mentation
L’architecture, de´crite en VHDL a e´te´ porte´e sur le FPGA Stratix V 5SGSMD8N3F45 d’Al-
tera. Ce FPGA, compose´ de 512 k Adaptive Look-Up Tables (ALUT), de 50 Mbit et de 1963 blocs
DSP, e´tait l’un des FPGA offrant la plus grande densite´ au moment ou` ces mesures ont e´te´
prises.
Pour e´tudier la scalabilite´ de l’architecture, nous avons fait varier les dimensions de la
carte pour deux jeux de parame`tres, et nous avons observe´ la consommation en ressources
mate´rielles. Pour le premier jeu de parame`tres, nous avons choisi une largeur de bus de 8 bit
avec une extension de 16 bit pour la largeur du multiplieur et un vecteur de dimension 4. Pour
le deuxie`me jeu de parame`tres, la largeur de bus est double´e, et passe donc a` 16 bit, les autres
parame`tres restant identiques.
La largeur du bus multiplieur a e´te´ fixe´e a` 16 bit car une largeur plus faible aurait de´grade´
les performances du re´seau et une largeur plus e´leve´e aurait fait exploser la consommation en
ressource des neurones. La dimension du vecteur d’entre´e a e´te´ fixe´e arbitrairement, car elle a
tre`s peu d’influence sur la consommation du re´seau.
La consommation en ALUT, en me´moire et en blocs DSP est trace´e en FIGURE 3.10a. On
peut constater que la consommation augmente de manie`re line´aire pour chaque ressource. La
consommation en ALUT et en me´moire est e´videmment plus important pour la version 16 bit
de l’architecture. Cependant, la limite est atteinte par l’utilisation en blocs DSP, pour un re´seau
de 484 neurones. Les courbes des deux jeux de parame`tres sont confondues, car les blocs DSP
du Stratix V ont une largeur de 18 bits, et sont consomme´s inte´gralement meˆme pour une
largeur de 8 bit.
Pour mieux pouvoir estimer la diffe´rence entre les deux jeux de parame`tres, nous avons
relance´ les synthe`ses en interdisant au synthe´tiseur d’utiliser les blocs DSP. Les re´sultats de
cette synthe`se sont montre´s en FIGURE 3.10b. Pour le premier jeu de parame`tres, un re´seau de
taille 1156 neurones a pu eˆtre instancie´. En revanche, la taille du re´seau tombe a` 324 neurones
pour le second.
La fre´quence de fonctionnement du circuit se situe aux alentours de 50 MHz pour des tailles
de cartes approchant le maximum et plafonnent a` 100 MHz pour des re´seaux de taille plus
modestes, infe´rieurs a` 100 neurones.
Ces re´sultats, re´sume´s en FIGURE 3.17 et en TABLE 3.1, nous montrent certaines limites
quant a` la scalabilite´ de l’architecture. Meˆme si la consommation reste line´aire, les neurones,
dans leur version 16 bit restent tre`s consommateurs de ressources mate´rielles. De plus le
syste`me d’injection et de relecture de donne´es, conc¸u dans une optique de prototypage, est
tre`s peu modulable et semble peu adapte´ au couplage a` un e´le´ment de calcul. La fre´quence
de fonctionnement du circuit diminue fortement avec l’augmentation de la taille de la carte, a`
cause a` la fois de la complexite´ interne des neurones, mais surtout de la connectivite´ un vers
tous du syste`me d’injection. Toutefois, conside´rant une fre´quence de fonctionnement de l’ordre
de 50 MHz et une dure´e d’ite´ration neuronale infe´rieure a` une dizaine de cycles d’horloge, le
de´bit neuronal atteint 5 Mit/s, surpassant largements nos exigences.
En de´pit de ces limites, ces travaux ont apporte´ une preuve de concept et ont montre´ la
faisabilite´ d’une carte auto-organisatrice mate´rielle, de´centralise´e et faiblement connecte´e.
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FIGURE 3.10 – Re´sultats de synthe`se du re´seau de neurones mate´riel. Taux d’utilisation de
diffe´rentes ressources en fonction de la taille du re´seau. En (a), le synthe´tiseur est configure´ par
de´faut, en (b) il n’utilise pas de blocs DSP.
Parame`tre Set 1 Set 2
Largeur du Bus (bit) 8 16
Largeur du Multiplieur (bit) 16 16
Nombre d’entre´es 4 4
Re´sultat Set 1 Set 2
Nombre de neurones avec DSP 484 484
Nombre de neurones sans DSP 1156 324
TABLE 3.1 – Re´capitulatif des mesures
3.4 Le NPU : Un processeur neuronal
Au vu du constat e´nonce´ ci-dessus, nous avons cherche´ a` mieux comprendre les limites de
cette architecture, pour pouvoir de´finir un syste`me plus le´ger et plus modulable en profitant
de la marge disponible au niveau du de´bit d’ite´rations neuronales.
La consommation e´leve´e en ressources mate´rielles du neurone est principalement due
au nombre d’ope´rateurs – plus particulie`rement de multiplieurs – ne´cessaire au traitement
des e´quations. Le stockage de la fonction Gaussienne repre´sente e´galement une forte part
de la consommation. La quantite´ de me´moire ne´cessaire a e´te´ grandement diminue´e par
l’e´chantillonnage a` pas variable, au de´triment d’un surplus de logique.
Les neurones sont par ailleurs difficilement interfac¸able, notamment en ce qui concerne
la lecture des poids par un e´le´ment de calcul, qui n’e´tait pas de´fini a` ce moment du projet.
De plus les neurones doivent eˆtre synchronise´s, de la lecture du vecteur d’entre´e a` la lecture
des activite´s late´rales. De manie`re analogue, les neurones sont peu modulaires, dans un projet
ou` les mode`les sont en e´volution constante. Compte tenu du temps de de´veloppement long
des architectures mate´rielles, subir le flot de conception a` chaque modification du mode`le est
prohibitif.
La fre´quence globale du circuit diminue rapidement lorsque l’on conside`re des grandes
cartes neuronales. Ceci est duˆ en partie au degre´ de pipeline assez restreint du chemin de
calcul des neurones, et pourrait facilement eˆtre corrige´. L’autre raison re´side dans la manie`re
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dont le vecteur d’entre´e est injecte´ dans l’architecture. Comme les neurones doivent recevoir
les donne´es d’entre´e de manie`re synchronise´e, le bus d’entre´e est connecte´ au syste`me qui
ge´ne`re les donne´es. Le routage de ce bus au sein du FPGA augmente de manie`re significative
le chemin critique et re´duit de ce fait la fre´quence maximale atteignable.
Ainsi, nous profitons de la place disponible au niveau du de´bit neuronal pour se´quentialiser
les ope´rations au sein d’un neurone et ainsi factoriser les ope´rateurs. Cette nouvelle architec-
ture est alors construite autour d’une unite´ de calcul, capable d’effectuer les ope´rations de base
ne´cessaires au traitement des e´quations du DMAD-SOM. Partant de ce principe, nous construi-
sons ce nouveau syste`me a` la manie`re d’un micro-processeur spe´cifique le´ger, modulaire, et
programmable, que nous appelons Neural Processing Unit (NPU).
3.4.1 L’architecture du NPU
LeNPU a e´te´ conc¸u demanie`re ite´rative ou` de nombreux aller-retours ont e´te´ effectue´s entre
les diffe´rentes phases du projet. Par exemple, un choix au niveau architectural va impacter le
jeu d’instruction, ce qui produira a` son tour un effet sur l’architecture. Quel que soit le niveau
conside´re´, chaque choix a vise´ a` re´duire l’empreinte du composant, sans sacrifier de manie`re
trop significative le de´bit du neurone.
Le NPU est constitue´ d’une Arithemetic/Logic Unit (ALU), d’une me´moire Random Ac-
cess Memory (RAM) embarque´e double-port (DPRAM) et d’un controˆleur instancie´ sous la
forme d’une machine a` e´tats finis. L’organisation interne du cœur du NPU est repre´sente´ en
FIGURE 3.11.
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FIGURE 3.11 –Organisation interne duNPU. Il est constitue´ d’uneme´moire double port, d’une
ALU a` accumulateur et d’un controˆleur.
Les deux ports de la me´moire permettent d’acce´der inde´pendamment aux instructions et
aux donne´es stocke´es, ce qui rapproche le NPU d’une architecture de type Harvard. Ce choix,
en plus d’augmenter la bande passante du composant permet de simplifier le controˆleur du
neurone. Compte tenu des e´quations pre´sente´es pre´ce´demment, l’ALU est munie d’ope´rateurs
basiques : l’addition, la soustraction et la multiplication. Les ope´rations logiques n’ont pas e´te´
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imple´mente´es dans un premier temps, puisqu’elles n’e´taient pas requises pour le traitement
des e´quations neuronales. Cependant, il est aise´ de rajouter ces ope´rateurs s’ils deviennent
ne´cessaires. Le signal ALU select, de largeur 4 bit permet de se´lectionner l’ope´ration a` effec-
tuer par l’ALU. Ainsi, jusqu’a` 16 ope´rations peuvent eˆtre instancie´es dans l’ALU.
Pour pouvoir traiter rapidement la fonction Gaussienne, un ope´rateur de calcul d’expo-
nentielles a e´te´ rajoute´ a` cette ALU. Son imple´mentation sera discute´e plus en de´tails par la
suite. Pour simplifier le format de l’instruction et par conse´quent son de´codage, l’ALU a e´te´
conc¸ue comme une structure a` accumulateur, et ne prend qu’une ope´rande en entre´e. Cette
entre´e d’ope´rande est directement connecte´e a` la sortie du port de donne´es de la me´moire. Les
ope´rations classiques s’effectuent en un cycle d’horloge, mais l’ope´rateur d’exponentielle peut
ne´cessiter plusieurs cycles pour eˆtre comple´te´. Pour cette raison, l’ALU est capable, via le signal
ALU busy, d’interrompre le reste du NPU le temps du calcul.
Le controˆleur lit les instructions stocke´es dans la me´moire par son port d’instruction, les
de´code, et en de´duit quelle donne´e lire, et quel calcul effectuer. Outre les ope´rations de calcul,
il peut charger une donne´e dans l’accumulateur, ou e´crire son contenu dans la me´moire.
Ces trois composants forment un pipeline a` trois e´tages, repre´sente´ en FIGURE 3.12, et or-
ganise´s de la manie`re suivante :
1. Lecture d’une instruction,
2. Lecture ou e´criture d’une donne´e en me´moire,
3. Calcul et accumulation du re´sultat.
Cette organisation du pipeline est valable pour les instructions de calcul. Pour les instruc-
tions de chargement/rangement, le fonctionnement du pipeline est modifie´. Les diffe´rents
modes de fonctionnement du pipeline seront de´taille´s par la suite.
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FIGURE 3.12 –Vue en pipeline duNPU. Le controˆleur et la me´moire sont se´pare´s en deux blocs
pour plus de lisibilite´.
Le chemin de calcul du NPU a une largeur de 16 bit ce qui, selon la Section 3.3.2 semble
eˆtre un bon compromis entre la qualite´ des re´sultats et l’utilisation de ressources mate´rielles.
La largeur du bus d’instructions est la meˆme que celle du bus de donne´es, puisque les deux
sont lie´es a` la meˆmeme´moire embarque´e. La taille de la me´moire, quand a` elle, est configurable
et impacte la largeur des bus d’adresse, note´sWM sur la FIGURE 3.11.
L’interfac¸age
Jusqu’a` pre´sent, nous n’avons pas vu comment injecter le vecteur d’entre´e dans ce NPU,
ni comment lire l’activite´ produite et les poids internes. L’injection et la relecture des donne´es
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sont re´alise´s au moyen d’un module de Communication. Ce module n’a volontairement pas
e´te´ spe´cifie´ en meˆme temps que le reste de l’architecture, car son imple´mentation de´pend du
cas d’utilisation de la carte auto-organisatrice.
Dans le cas ou` la carte est teste´e seule, dans le cadre d’une validation par exemple, le mo-
dule de Communication dispose de communications bi-directionnelles avec les quatre voi-
sins late´raux, ainsi que de connexions pour le vecteur affe´rent. Il se pre´sente alors comme un
controˆleur charge´ de lire l’activite´ des voisins pour l’injecter dans le neurone, de lire l’activite´
du neurone pour la transmettre aux voisins et de lire les donne´es issues du vecteur d’entre´e,
et de le transmettre a` l’un des voisins. Ce cas est repre´sente´ en FIGURE 3.13 ou` l’on peut voir
les interactions entre le NPU tel que pre´sente´ pre´ce´dement (a), et le module de communication
(b). Une carte neuronale de taille 3× 3 est montre´e en exemple en FIGURE 3.14.
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FIGURE 3.13 – Organisation interne du NPU a) connecte´ a` un module de communication b).
Dans le cas e´tudie´ dans cette the`se, ou` les NPU sont associe´s a` des e´le´ments de calculs, un
module de Communication diffe´rent est ne´cessaire. Il sera discute´ au chapitre suivant.
Pour pouvoir injecter des donne´es ou relire les re´sultats du NPU, le module de communi-
cation interrompt le fonctionnement normal du NPU, pour pouvoir acce´der a` sa me´moire. Il
en de´coule deux modes de fonctionnement, un mode de calcul et un mode de communica-
tion. Ainsi, a` l’initialisation de la carte, les NPU sont en mode communication jusqu’a` ce qu’ils
rec¸oivent leur premie`re donne´e. Ils passent ensuite en mode calcul, pour produire une activite´
et faire e´voluer leurs poids. Ensuite, ils repassent en mode communication pour transmettre
leur activite´ au voisinage, et e´ventuellement transmettre leurs poids a` l’e´le´ment de calcul. Ils
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FIGURE 3.14 – Carte neuronale a` base de NPU de taille 3 × 3. Chaque neurone est connecte´ a`
ses quatre voisins, et le vecteur d’entre´e est transmis a` tous les NPU par le biais d’un arbre de
broadcast.
rec¸oivent ensuite un nouveau jeu de donne´es et ite`rent a` nouveau.
Le module de communication acce`de a` la me´moire interne du NPU par le biais de son port
d’instruction. Durant le mode de communication, tout l’espace me´moire du NPU est accessible
par le module de communication, ce qui permet e´videmment d’injecter des donne´es et de relire
les re´sultats, mais e´galement de capturer des variables internes et de modifier des constantes,
voire de changer des portions de code.
Le jeu d’instructions
L’analyse des e´quations du DMAD-SOM nous ont permi de de´finir un jeu d’instruction
extre`mement re´duit, facilitant ainsi le de´codage. Les ope´rateurs rencontre´s sont l’addition
(add) et la soustraction (sub), la multiplication (mul) et la mise au carre´ (squ), et l’expo-
nentielle (exp). A` ces ope´rations, se rajoutent des instructions de chargement (load) et de
rangement (store) permettant d’initialiser l’accumulateur ou de le sauvegarder en me´moire.
Ces instructions sont re´sume´es dans la TABLE 3.2.
Le portage des e´quations me`ne naturellement a` un code tre`s line´aire. Bien que les
diffe´rentes sommes et produits donnent du code re´pe´titif et re´gulier, facilement imple´mentable
sous formes de boucles, nous n’avons imple´mente´ ni structures conditionnelles, ni structures
de saut. Comme les bornes de ces sommes et produits sont connues a` l’avance, les boucles
peuvent eˆtre de´roule´es, au de´triment de la taille finale du programme.
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Mne´monique Ope´randes Ope´ration
nop - -
load src Acc← src
store dst dst← Acc
add op Acc← Acc + op
sub op Acc← Acc − op
mul op Acc← Acc × op
squ - Acc← Acc * Acc
exp op Acc← exp(Acc × op)
TABLE 3.2 – Jeu d’instruction du NPU. Acc indique le registre accumulateur.
Ce choix peut sembler discutable au premier abord, mais il permet de simplifier grande-
ment l’architecture du NPU, et n’impacte pas le temps d’exe´cution. Le seul effet ne´gatif re´side
dans l’augmentation de la taille du code. Il faut ne´anmoins garder a` l’esprit que le code issu
des e´quations du DMAD-SOM ne de´passe pas la centaine d’instructions. La taille du code reste
ne´gligeable devant la dimension des me´moires embarque´es disponibles au sein des FPGA
modernes.
L’absence de structures conditionnelles et de saut simplifie e´galement le codage des ins-
tructions, et fatalement leur de´codage. Le choix de baser le NPU sur une architecture a` accu-
mulateur discute´ pre´ce´demment nous donne naturellement des instructions a` une ope´rande.
Ainsi, les instructions sont de´coupe´es en trois champs, repre´sente´s en FIGURE 3.15. Le pre-
mier champ, L/S pour load/store permet de choisir si le NPU lit ou e´crit une donne´e en
me´moire. Le champ Code Op. contient l’ope´ration a` effectuer par l’ALU. Enfin, le dernier
champ, Adresse contient l’adresse de la donne´e a` manipuler.
Ainsi, lors d’une ope´ration arithme´tique ou logique, le bit L/S indiquera de lire une donne´e
en me´moire, le Code Op. pre´cisera quelle ope´ration effectuer et le champ Adresse permet
de savoir quelle variable utiliser pour le calcul. Une ope´ration load consistant a` charger une
variable dans le registre accumulateur fonctionne comme une ope´ration arithme´tique ou lo-
gique, pour laquelle l’ALU est configure´e en mode bypass. Lors d’une ope´ration store du-
rant laquelle le NPU va stocker la valeur contenue dans l’accumulateur en me´moire, le bit L/S
de´clenche une e´criture enme´moire et inhibe l’e´criture dans le registre accumulateur. Le re´sultat
de l’ALU est alors simplement ignore´.
Ce format d’instruction permet un de´codage imme´diat, puisque le bit L/S et l’Adresse
sont directement connecte´s a` la me´moire et au registre accumulateur, le Code Op. est quand a`
lui envoye´ sans traitement supple´mentaire a` l’ALU.
Code Op. Adresse
14 11 10 0
L/S
15
FIGURE 3.15 – Format d’une instruction compose´ de trois champs : load/store, Code Op.,
et Adresse.
La fonction Gaussienne
Dans la premie`re imple´mentation mate´rielle du DMAD-SOM, la fonction Gaussienne e´tait
pre´-calcule´e et stocke´e dans une table. Ici, nous cherchons une autre solution pour laisser le
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maximum de me´moire disponible au programme et a` ses donne´es. La difficulte´ du calcul de
la Gaussienne re´side dans le calcul de l’exponentielle. Ce proble`me est re´solu par un algo-
rithme ite´ratif, inspire´ de l’algorithme CORDIC (COordinate Rotation DIgital Computer, calcul
nume´rique par rotation de coordonne´es).
L’objectif de cet algorithme est de trouver une valeur yˆ qui estime y tel que :
y = exp(x) (3.13)
Pour cela, on introduit le terme α tel que :
yˆ × exp(α) = exp(x) (3.14)
yˆ = exp(x)× exp(−α)
Cette e´galite´ est vraie dans deux cas particulierement inte´ressants :
1. (α = 0, yˆ = y) : ce cas repre´sente la solution que l’on cherche a` atteindre ;
2. (α = x, yˆ = 1) : ce cas est facile a` construire et constitue le point de de´part de l’algo-
rithme.
L’algorithme va alors ge´ne´rer une se´quence de couples (α, yˆ) ve´rifiant l’e´galite´ 3.14, en
commenc¸ant par (α = x, yˆ = 1). A` l’ite´ration i, le couple (αi, yˆi) est mis a` jour de la manie`re
suivante :
αi+1 =
{
αi − ki si (αi − ki > 0)
αi sinon
(3.15)
yˆi+1 =
{
exp(x)× exp(−αi+1) si (αi − ki > 0)
yˆi sinon
(3.16)
En substituant αi+1 par αi − ki dans 3.16, on obtient :
yˆi+1 = yˆi × exp(ki) (3.17)
A` chaque ite´ration, on choisit une valeur de ki telle que la multiplication de yˆi par le terme
exp(ki) soit de´composable en une somme et un de´calage. Les expe´rimentations ont montre´
qu’un total de 12 ite´rations suffisait a` atteindre une pre´cision suffisante par rapport a` la largeur
du bus de donne´es du NPU. Les valeurs de ki pour ces 12 ite´rations sont donne´es dans la
TABLE 3.3.
Cet algorithme peut eˆtre facilement porte´ en mate´riel. On peut ainsi construire un module
calculant les nouveaux e´tats (αi+1, yˆi+1) en fonction des e´tats pre´ce´dents (αi, yˆi) avec des com-
posants simples. Chacun de ces e´le´ments est alors responsable du traitement d’une ite´ration
particulie`re et peut eˆtre chaine´ avec d’autres e´le´ments pour re´aliser le calcul complet. Ces
e´le´ments peuvent prendre deux formes diffe´rentes, pour les ite´rations de 0 a` 3 d’une part,
et de 4 a` 11 d’autre part. Ils sont repre´sente´s respectivement en FIGURE 3.16a et 3.16b. Cette
architecture permet de calculer rapidement des exponentielles, mais ne´cessite de dupliquer 12
fois cet e´le´ment.
Une autre strate´gie consiste a` utiliser un module plus ge´ne´rique, permettant de satisfaire
a` toutes les ite´rations. Un compteur d’ite´rations pilotant un jeu de multiplexeurs permet de
calculer l’exponentielle demanie`re ite´rative, en 12 cycles d’horloge. L’architecture de cemodule
est montre´e en FIGURE 3.17. Comme elle est plus le´ge`re, nous l’avons utilise´ dans l’ALU du
NPU.
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i ki exp(ki)
0 5.5452 1/256
1 2.7726 1/16
2 1.3863 1/4
3 0.6931 1/2
4 0.2877 3/4
5 0.2877 3/4
6 0.1335 7/8
7 0.0645 15/16
8 0.0317 31/32
9 0.0157 63/64
10 0.0078 127/128
11 0.0039 255/256
TABLE 3.3 – Coefficients ki pour la plage de donne´es conside´re´e.
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FIGURE 3.16 – E´le´ment de calcul rapide d’exponentielle. Le bloc a) peut traiter les ite´rations
de 0 a` 3 et le bloc b) peut traiter les ite´rations de 4 a` 11.
3.4.2 Re´sultats
L’architecture duNPU a e´te´ de´crite en VHDL, teste´e en simulation et porte´e sur carte FPGA.
Les e´quations ont e´te´ imple´mente´es dans un langage assembleur, spe´cialement de´veloppe´ pour
le NPU. Le comportement de la carte est le meˆme que celui obtenu dans la section 3.3.2 pour
l’architecture 16 bit. Ce re´sultat n’est pas surprenant, compte tenu du fait que les calculs sont
les meˆmes, avec la meˆme repre´sentation des nombres. Le calcul de la Gaussienne, donnant des
re´sultats comparables dans les deux cas, n’affecte pas l’e´volution de la carte.
Le NPU a e´te´ porte´ sur le FPGA Stratix V 5SGXEA7N2F45C2ES d’Altera e´quipant la carte
DE5-NET de Terasic. Ce FPGA dispose de 234 k ALUT, 50 Mbit et de 256 blocs DSP. Comme
pour la premie`re imple´mentation mate´rielle, nous avons teste´ la scalabilite´ du re´seau en aug-
mentant progressivement les tailles de re´seaux et en mesurant la quantite´ de ressources uti-
lise´es.
La consommation en ALUT, en registres, en me´moire et en blocs DSP, a e´te´ trace´e en FI-
GURE 3.18. Les algorithmes de synthe`se d’Altera ayant e´volue´ entre ces deux mesures, et
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FIGURE 3.17 – Module de calcul le´ger d’explonentielle. Toutes les ite´rations sont traite´es
se´quentiellement.
comme nous avons change´ de cible entre les deux manipulations, la premie`re architecture
mate´rielle, configure´e en 16 bit a e´te´ re-synthe´tise´e. Les re´sultats obtenus sont reporte´es sur
cette meˆme figure.
On constate tout d’abord que le NPU est beaucoup moins gourmand en ressources que
le neurone mate´riel, puisque nous pouvons instancier jusqu’a` 684 NPU sur notre FPGA. Bien
que le synthe´tiseur donne des re´sultats surprenants en terme d’utilisation de blocs DSP, nous
pouvons instancier jusqu’a` 256 neurones mate´riels. La limite de DSP pour les re´seaux de NPU
est atteinte pour une taille de 256, car chaque NPU utilise un bloc DSP. Le point d’inflexion sur
la courbe d’utilisation d’ALUT que l’on observe aux alentours de 500 NPU est lie´e a` l’utilisation
des blocs DSP. En effet, chaque bloc DSP peut accueillir deux multiplieurs 16 bits, mais le
synthe´tiseur choisit d’utiliser en priorite´ les blocs DSP vides. Ainsi, a` partir de 512 NPU, les
multiplieurs sont construits avec les ALUT du FPGA.
Nous avons regarde´ plus pre´cise´ment la consommation des diffe´rents e´le´ments internes
aux NPU pour d’e´ventuelles futures optimisations. Dans une carte de taille 26×26, nous avons
se´lectionne´ deux neurones particuliers. Pour le premier, le multiplieur de l’ALU a e´te´ infe´re´ par
un bloc DSP et pour le deuxie`me directement par les ALUT du FPGA. Nous avons regarde´ la
consommation en ALUT et en registres du module de communication, du controˆleur FSM, de
l’ALU et du module de calcul d’exponentielles. Ces re´sultats sont montre´s en FIGURE 3.19.
On constate dans un premier temps que les diffe´rents sous-e´le´ments ont une consommation
relativement homoge`ne, si l’on excepte le multiplieur caˆble´ de l’ALU. Il est inte´ressant de noter,
que le module de calcul d’exponentielles est plus le´ger en termes d’ALUT que le multiplieur.
Enfin, on constate que l’ensemble de la consommation en e´le´ments logiques du NPU corres-
pond a` un peu plus de deux multiplieurs caˆble´s. Ceci nous permet d’appre´cier la le´ge`rete´ de
l’architecture du NPU, et d’anticiper la place occupe´e sur les technologies actuelles et futures.
Enfin, la fre´quence de fonctionnement du circuit est plus stable par rapport a` la taille du
re´seau, et reste supe´rieure a` 100 MHz.
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FIGURE 3.18 – Re´sultats de synthe`se du re´seau de NPU. Taux d’utilisation de diffe´rentes res-
sources en fonction de la taille du re´seau.
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FIGURE 3.19 – Consommation en ressources des diffe´rents sous-e´le´ments du NPU. Les
re´sultats sont donne´s pour un re´seau de taille 26 × 26. Deux NPU diffe´rents sont compare´s,
le premier a son multiplieur infe´re´ par un bloc DSP, le deuxie`me par les ALUT du FPGA.
L’un des atouts du NPU est sa programmabilite´, qui permet de tester rapidement de nou-
veaux mode`les neuronaux distribue´s et faiblement connecte´s. Les e´quations sont alors pro-
gramme´es dans un langage assembleur spe´cifique a` ces processeurs neuronaux. Nous avons
porte´ le meˆme mode`le que celui imple´mente´ en mate´riel en section 3.3. Un exemple de code,
correspondant au calcul d’une des ite´rations de la somme de Gaussiennes lie´e au potentiel
affe´rent, est donne´ en FIGURE 3.20
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; Variable definition
def x, 0x0C, 0 ; Input branch result
def y, 0x0D, 0 ; Lateral branch result
def param, 0x0E, -200 ; Gaussian Parameter
def act, 0x0F, 0 ; Activity
def l, 0x10, 0x0010 ; Learning rate
; Code sample
load x1 ; Load stimuli
sub w1 ; Sub related weight
squ ; Square acc
exp param ; Exp(acc*param)
mul x ; Product of Exp
store x ; Store partial product
FIGURE 3.20 – Exemple de code pour le NPU
L’analyse de ce code nous permet de connaıˆtre la quantite´ de me´moire utilise´e par le pro-
gramme et par les donne´es, ainsi que le nombre de cycles ne´cessaires au traitement d’une
ite´ration neuronale. Nous avons teste´ deux codes diffe´rents, le premier imple´mentant un re´seau
a` deux entre´es, et le deuxie`me a` quatre entre´es. Au vu de la line´arite´ inhe´rente du code, nous
pouvons de´duire l’utilisation me´moire et le temps de traitement d’un vecteur d’entre´e de taille
N . Les re´sultats obtenus sont pre´sente´s dans la TABLE 3.4.
On constate que la quantite´ de me´moire ne´cessaire pour stocker le programme et ses
donne´es est relativement faible, de l’ordre de quelques centaines d’octets. Ce re´sultat peut no-
tamment eˆtre mis en rapport avec la taille des me´moires embarque´es dans notre FPGA qui
contiennent chacune 2 kiB. Le de´bit d’ite´rations neuronales a diminue´ par rapport a` la premie`re
version mate´rielle, mais reste aux alentours du million d’ite´rations par secondes. Ce re´sultat
reste toujours plus que satisfaisant par rapport a` nos e´xigences.
2 entre´es 4 entre´es N entre´es
Programme (mots) 41 65 17 + 12×N
Donne´es (mots) 17 21 13 + 2×N
Me´moire (octets) 116 172 60 + 28×N
Dure´e (cycles) 63 109 17 + 23×N
Dure´e ( µs) 0, 63 1, 09 fcircuit × (17 + 23×N)
De´bit ( Mit/s) 1, 6 0, 9 1
fcircuit×(17+23×N)
TABLE 3.4 – Analyse de programmes neuronaux.
En somme, nous avons re´ussi a` cre´er un mode`le de carte auto-organisatrice plus le´ger,
plus scalable, et nous permettant d’inte´grer plus de neurones. Le de´bit neuronal est toujours
supe´rieur de plusieurs ordres de grandeur par rapport a` nos e´xigences. La quantite´ de me´moire
ne´cessaire pour stocker un programme neuronal et ses donne´es est plus que raisonnable.
La suite logique pour inte´grer des cartes toujours plus grandes est de multiplexer tempo-
rellement les NPU pour leur permettre d’exe´cuter plusieurs neurones logiciels.
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3.4.3 Multiplexage temporel
Partant du constat que le budget temporel restant est conse´quent, et que la me´moire dispo-
nible est peu utilise´e, une e´volution possible est de faire exe´cuter a` chaque NPU une sous-grille
de neurones logiciels, pour permettre l’imple´mentation de cartes plus grandes. Un exemple
d’une carte neuronale 9 × 9 exe´cute´e sur un re´seau de NPU de taille 3 × 3 est montre´ en FI-
GURE 3.21. Nous avons voulu tester les limites de cette technique, a` la fois en terme deme´moire,
de temps d’exe´cution et de temps de communications.
Le multiplexage temporel impose d’apporter certaines e´volutions a` l’architecture. Dans un
premier temps, nous devons conside´rer l’ajout de structures de sauts, car il n’est pas envisa-
geable de dupliquer le code a` l’ajout de neurones logiciels. Comme l’exe´cution de la sous-grille
de neurones est re´gulie`re et pre´dictible, un me´canisme de boucle caˆble´e est souhaitable.
Ensuite, les communications doivent eˆtre repense´es. Il y a maintenant deux types de com-
munications diffe´rentes a` prendre en compte : les communications entre les neurones logiciels
au sein d’un meˆme NPU, et les communications entre les NPU. Les communications au sein
d’unNPUpeuvent se faire par le biais de variables partage´es. L’activite´ calcule´e par un neurone
logiciel peut facilement eˆtre relue par le neurone logiciel voisin. Les transmissions de donne´es
entre les NPU ne´cessitent de complexifier le module de communication. Au lieu de ne trans-
mettre qu’une variable d’activite´ a` ces voisins, ce module devra transmettre l’activite´ de tous
les neurones de la bordure d’une sous-grille.
Enfin, le format des instructions tel que de´fini dans la sous-section 3.4.1, disposant d’un
champ d’adresse de 11 bits, ne permet d’adresser que 4 kiB de me´moire. Pour pouvoir acce´der
a` des me´moires de taille supe´rieure, la solution la moins lourde consiste imple´menter un
syste`me simplifie´ de segmentation de me´moire. Ainsi un registre stockerait les bits de poids
fort de l’adresse, alors que les bits de poids faible seraient contenu dans l’instruction.
Limites d’imple´mentation
Nous avons vu pre´ce´dement que la limite d’imple´mentation de re´seaux de NPU est due a`
la consommation en e´le´ments logiques, en particulier de l’ALU. Ici, la limite d’imple´mentation
de cartes de neurones logiciels est impose´e par la quantite´ de me´moire totale disponible dans
le FPGA. En faisant varier la quantite´ de me´moire disponible pour chaque NPU, on modifie
le taux de neurones logiciels par NPU, note´ NSW /NPU . Ainsi, diminuer le ratio NSW /NPU ,
permet de rendre l’exe´cution plus rapide, alors que l’augmenter re´duit la consommation en
e´le´ments logique. Pour chaque configuration, on pourra donc estimer le temps ne´cessaire au
traitement de la carte neuronale comple`te et ve´rifier si le budget temporel n’est pas de´passe´.
Conside´rons le FPGA Stratix V 5SGXEA7N2F45C2ES utilise´ pre´ce´dement, bon repre´sentant
des technologies disponibles au moment de la re´daction de cette the`se. Sa me´moire est
constitue´e de blocs M20k qui, dans notre cas, sont configure´s avec une largeur de 16 bit pour
une profondeur de 2 kiB. Ce FPGA dispose de 2560 blocs M20k, ce qui constitue un total de
5 MiB exploitable. Il est possible de cumuler plusieurs blocs M20k par NPU, avec une limite a`
un maximum 64 blocs par l’architecture 16 bit, ce qui nous donne une plage the´orique allant
de 2560 NPU a` 2 kiB a` 40 NPU a` 128 kiB. En pratique, cette plage est limite´e par les ALUT du
FPGA a` un maximum d’environ 700 NPU.
Nous avons mesure´ la me´moire utilise´e par le programme qui exe´cute les neurones,
ainsi que par les variables de chaque neurone. Nous pouvons en de´duire, pour chaque taille
de me´moire, la quantite´ de neurones logiciels que peut exe´cuter un NPU. Comme nous
pouvons savoir combien de NPU peuvent eˆtre imple´mente´s sur notre FPGA en fonction de
la quantite´ de me´moire attribue´e, nous pouvons en de´duire la taille de la carte totale. Pour
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FIGURE 3.21 – Exemple d’une carte neuronale 9 × 9 exe´cute´e sur un re´seau 3× 3.
faciliter l’imple´mentation, nous nous restreignons a` l’utilisation de grilles carre´es, a` la fois
pour le re´seau de NPU et pour les sous-cartes de neurones logiciels. Les re´sultats obtenus sont
re´sume´s en TABLE 3.5. Les deux premie`res lignes sont donne´es pour indication, et ne sont pas
imple´mentables dans notre FPGA, a` cause de la taille de la grille de NPU.
Me´moire Grille NPU Carre´e Sous-grille Carre´e Grille totale
2 kiB 2560 2500 35 25 62 k
4 kiB 1280 1225 74 64 78 k
8 kiB 640 674 153 144 97 k
16 kiB 320 289 311 289 83 k
32 kiB 160 144 626 625 90 k
64 kiB 80 64 1256 1225 78 k
128 kiB 40 36 2516 2500 90 k
TABLE 3.5 – Taille du re´seau deNPU, des sous-cartes de neurones logiciels et du re´seau complet
en fonction de la taille me´moire alloue´e aux NPU.
Limites temporelles
L’analyse mene´e jusqu’a` pre´sent nous a permis de savoir en quoi les ressources mate´rielles
du FPGA limitaient la taille du re´seau de NPU. Nous avons en outre pu augmenter la taille
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de la carte neuronale en multiplexant temporellement les NPU pour leur permettre d’exe´cuter
une sous-carte de neurones logiciels. La taille de la carte neuronale comple`te est ainsi limite´e
par la quantite´ de me´moire distribue´e disponible dans notre FPGA.
Nous cherchons maintenant dans quelle mesure le multiplexage temporel affecte le de´bit
neuronal de la carte comple`te. Nous devons d’abord mieux cerner les besoins dans un cas
d’application concret. Prenons comme exemple le traitement des imagettes log-polaires discute´
au chapitre 2. D’apre`s les expe´rimentations que nous avons effectue´, on estime qu’il peut y
avoir un maximum de 20 points d’inte´reˆt par e´chelle, menant a` un maximum de 120 imagettes
par image. Le de´bit en sortie de came´ra est adaptable en fonction de la vitesse du robot, et peut
atteindre jusqu’a` 60 images par secondes. Nous avons trace´, en FIGURE 3.22, le de´bit neuronal
ne´cessaire pour traiter toutes les imagettes, en fonction du de´bit de la came´ra, pour des images
ayant entre 60 et 120 points d’inte´reˆt. Ces exigences varient donc entre 1200 et 7200 ite´rations
neuronales par seconde.
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FIGURE 3.22 – Exigences pour l’apprentissage temps-re´el base´ sur la vision.
Pour mesurer le de´bit neuronal de la carte, nous mesurons le temps de traitement d’une
ite´ration, en comptant l’injection des donne´es ainsi que la transmission de l’activite´ des neu-
rones aux NPU voisins. Nous avons effectue´ ces mesures pour diffe´rents re´seaux de NPU et
pour diffe´rentes cartes de neurones logiciels. Les re´sultats sont montre´s en FIGURE 3.23, avec
la limite de 7200 ite´rations par seconde indique´e en pointille´s horizontaux.
La limite impose´e en terme de surface occupe´e par les neurones est similaire a` la limite
temporelle pour les exigences les plus fortes. Parmis le large panel de solutions, on peut choisir
un jeu de parame`tres qui maximise la taille de la carte neuronale ou qui minimise la quantite´
de logique consomme´e.
3.5 Discutions et perspectives
Apre`s avoir pre´sente´ un mode`le de carte auto-organisatrice distribue´e et compose´e de
neurones faiblement connecte´s, nous avons discute´ de son imple´mentation mate´rielle. Nous
en avons effectue´ une premie`re imple´mentation fonctionnelle, mais difficilement exploitable,
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FIGURE 3.23 –De´bit de la carte en fonction du nombre de neurones logiciels pour diffe´rentes
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car complexe et consommant beaucoup de ressources mate´rielles. Cependant, au vu des bons
re´sultats de cette architecture, et de la rapidite´ d’exe´cution, nous avons envisage´ un nouveau
mode`le.
Ce mode`le s’appuie sur des processeurs neuronaux spe´cifiques pour se´quentialiser les trai-
tements et e´conomiser des ope´rateurs. Cette nouvelle architecture programmable nous permet
d’apporter plus facilement des modifications aux mode`les neuronaux.
Une perspective a` court terme est d’inte´grer le multiplexage temporel des neurones pour
exe´cuter des cartes neuronales toujours plus importantes. Ensuite, le module de communica-
tion pourrait eˆtre e´tendu pour supporter d’autres mode`les, notamment des neurones a` spike.
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4.1 Les architectures paralle`les
Bien que les architectures paralle`les aient e´te´ utilise´es depuis de nombreuses anne´es, dans
les calculateurs haute performance notamment, sa de´mocratisation parmi le grand public ne
s’est faite qu’assez re´cemment. Les architectures se´quentielles ont en effet atteint des limites a`
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la fois physiques, en terme de fre´quence, de consommation et de dissipation, mais aussi archi-
tecturales, les architectures pipeline et superscalaires n’e´tant pas scalable. L’anne´e 2004 marque
l’arreˆt de la course a` la fre´quence et des architectures purement se´quentielles avec l’annulation
du processeur Pentium 5 d’Intel a` cause d’une dissipation thermique trop importante, ainsi
que du manque de performance par rapport aux versions pre´ce´dentes, malgre´ une fre´quence
annonce´e de 7GHz.
Les besoins computationnels ne cessant d’augmenter dans tous les domaines, scientifiques,
commerciaux ou encore grand public, les architectures paralle`les se sont impose´es, sous la
forme de processeurs multi-cœurs principalement.
4.1.1 Les niveaux de paralle´lisme
Pour ame´liorer la performance des architectures de calcul, le paralle´lisme a e´te´ introduit
a` diffe´rents niveaux. Cette sous-section couvre diffe´rents niveaux de paralle´lisme, mais il
est important de noter qu’un processeur moderne be´ne´ficie en ge´ne´ral de paralle´lisme sur
plusieurs de ces niveaux.
Le premier est le paralle´lisme au niveau bit. Il consiste simplement a` augmenter la largeur
des mots que le processeur manipule. Ceci diminue le nombre d’instruction a` exe´cuter
pour re´aliser une ope´ration sur des variables dont la taille de´passe la largeur du mot. Les
processeurs sont ainsi passe´ rapidement d’architectures 4-bit a` des architectures 32-bit, puis
plus re´cemment aux architectures 64-bit.
Le second est le paralle´lisme au niveau instruction. Les instructions qui composent un pro-
gramme peuvent eˆtre regroupe´es voire re´-ordonne´es pour eˆtre exe´cute´es en paralle`le, sans que
le re´sultat final n’en soit alte´re´. La forme la plus commune de paralle´lisme d’instruction est le
pipeline, qui consiste a` de´couper une instruction enN sous-actions. Les diffe´rentes sous-actions
sont traite´es en paralle`le sur des instructions diffe´rentes. Ainsi, N instructions sont pre´sentes
en meˆme temps dans le pipeline et sont traite´es par une sous-action diffe´rente.
Certains processeurs peuvent voir leur pipeline, ou une partie de ce pipeline, duplique´. On
parle alors d’architecture superscalaire. Pour pouvoir eˆtre regroupe´es, les donne´es manipule´es
par les instructions doivent eˆtre de´corre´le´es.
Certains me´canismes peuvent ame´liorer les performances en pre´sence de donne´es
corre´le´es. Parmi les plus courant on trouve l’exe´cution dans le de´sordre, l’exe´cution
spe´culative, et la pre´diction de branchement.
Le troisie`me niveau est le paralle´lisme de donne´e. Pour certains types de calculs, no-
tamment le calcul vectoriel ou matriciel, les meˆmes ope´rations sont effectue´es sur plusieurs
donne´es diffe´rentes. On peut alors s’appuyer sur le paralle´lisme intrinse`que d’un jeu de
donne´e particulier pour acce´le´rer les calculs. Ce niveau de paralle´lisme se retrouve notamment
dans les architectures vectorielles et dans les GPU.
Enfin, le quatrie`me niveau discute´ ici est le paralle´lisme au niveau taˆche. Ce type de pa-
ralle´lisme consiste a` faire exe´cuter des programmes diffe´rents sur des jeux de donne´es iden-
tiques ou diffe´rents. Le programmeur doit alors se´parer son proble`me en diffe´rentes sous-
taˆches.
4.1. LES ARCHITECTURES PARALLE`LES 105
4.1.2 La me´moire
L’une des proble´matiques majeures des architectures paralle`les est lie´e a` la me´moire. La
me´moire peut eˆtre soit partage´e entre les diffe´rents e´le´ments de calcul, soit distribue´e sur l’ar-
chitecture. Dans le cas d’une me´moire partage´e, les e´le´ments de calcul ont acce`s a` un seul et
unique espace d’adressage, et peuvent donc s’e´changer des informations via la me´moire. A`
l’oppose´, dans le cas d’une me´moire distribue´e, les e´le´ments de calcul ont chacun leur propre
espace d’adressage et doivent faire appel a` un me´canisme de passage de message pour com-
muniquer. La communication entre les e´le´ments peut se faire a` travers un re´seau d’intercon-
nexions. Chaque e´le´ment fonctionne de manie`re asynchrone ce qui impose un me´canisme de
synchronisation entre les taˆches.
Lorsque chaque e´le´ment peut acce´der a` la me´moire avec la meˆme latence et le meˆme de´bit,
on parle d’acce`s uniforme a` la me´moire (UMA pour Uniform Memory Access). C’est le cas des
architectures a` me´moire partage´e. Si les e´le´ments de calcul sont identiques on parle de multi-
processeur syme´trique (SMP pour Symmetric Multi-Processor). A` l’inverse, une architecture a`
me´moire distribue´e aura un acce`s non-uniforme a` la me´moire (NUMA pour Non-Uniform Me-
mory Access).
Une architecture a` me´moire partage´e est plus simple a` mettre en place, en particulier un
syste`me d’exploitation traditionnel peut eˆtre adapte´. Elle est e´galement plus facile a` program-
mer, les communications e´tant facilite´es par la pre´sence de la me´moire partage´e. Par contre, ces
architectures ne sont pas scalables. Il est difficile de rajouter une grande quantite´ de cœurs de
calcul a` cause du goulot d’e´tranglement induit par la me´moire centrale.
L’implantation d’un syste`me d’exploitation est plus complique´e dans une architecture a`
me´moire distribue´e, puisqu’il doit e´galement eˆtre distribue´. La programmation est e´galement
plus complique´e, puisque l’inte´gralite´ de la me´moire n’est plus visible par chaque e´le´ment.
Cependant, l’architecture devient plus facilement scalable, car aucun e´le´ment de calcul n’est
connecte´ a` un organe unique.
4.1.3 Classification des architectures paralle`les
Les architectures paralle`les peuvent eˆtre classe´es en diffe´rentes cate´gories selon diffe´rents
crite`res.
L’une des premie`res classifications a e´te´ mene´e par Flynn [Flynn, 1972] et de´pend de la
pre´sence ou non de concurrence dans les instructions et du paralle´lisme des donne´es. Les
quatre classes suivantes ont e´te´ identife´es dans la Taxinomie de Flynn :
— Single Instruction Single Data (SISD)
— Single Instruction Multiple Data (SIMD)
— Multiple Instruction Single Data (MISD)
— Multiple Instruction Multiple Data (MIMD)
Un syste`me SISD est un processeur mono-cœur capable d’exe´cuter une seule instruction
a` la fois, sur un flux de donne´e unique. Les instructions et les donne´es sont stocke´es dans une
me´moire principale. La vitesse d’un SISD est limite´e par le rythme auquel les informations
sont transfe´re´es en interne. Un syste`me SIMD est une machine multi-cœur capable d’exe´cuter
une meˆme instruction sur tous les cœurs de calcul a` la fois, chaque cœur traitant un flux
de donne´es diffe´rent. Un syste`me MISD est une machine multi-cœur capable d’exe´cuter
diffe´rentes instructions sur diffe´rents cœurs de calcul, sur un meˆme flux de donne´e. Ces
machines n’ont pas de cas d’utilisation bien de´fini et demeurent plutoˆt un exercice intellectuel.
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Un syste`me MIMD est une machine multi-cœur capable d’exe´cuter diffe´rentes instructions
sur diffe´rents cœurs de calcul, sur diffe´rents flux de donne´e. Les cœurs de calcul travaillent de
manie`re inde´pendante et asynchrone sur des donne´es et des instructions diffe´rentes.
On peut e´galement classer les architectures selon le niveau de paralle´lisme sur lequel elles
travaillent.
On retrouve ainsi les processeurs multi-cœurs, qui sont constitue´s de plusieurs unite´s de
calcul sur une meˆme puce. Ils diffe`rent des processeurs superscalaires qui exe´cutent plusieurs
instructions en paralle`le provenant d’un meˆme flux d’instructions. Les processeurs multi-
cœurs quant a` eux exe´cutent plusieurs flux d’instructions en paralle`le. La quasi-totalite´ des
processeurs grand-public actuels sont des processeurs multi-cœurs.
Les processeurs vectoriels s’opposent aux processeurs scalaires en exe´cutant leurs instruc-
tions sur une grande quantite´ de donne´es. Ces architectures, he´rite´es des super-calculateurs des
anne´es 1970-1980 n’existent plus sous forme de processeur inde´pendant, mais sont pre´sentes
dans les processeurs modernes, avec les jeux d’instructions AVX et SSE par exemple.
Une autre cate´gorie proche des processeurs vectoriels est forme´e par les GPU. Depuis
quelques anne´es en effet, les GPU sont utilise´s pour le traitement de donne´es fortement pa-
ralle`le. On peut ainsi retrouver des cartes graphiques pre´vues pour le jeu vide´o, ou pour le
monde professionnel, comme la famille Quadro de NVidia. Plus re´cemment les GPGPU Tesla
de NVidia sont directement destine´s a` eˆtre utilise´s pour traiter des donne´es paralle`les.
La cate´gorie des architectures reconfigurables, repre´sente´e par les FPGA, est in-
trinse`quement paralle`le. Elles diffe`rent des architectures cite´es pre´ce´demment dans le sens ou`
le paralle´lisme ope`re a` un grain plus fin. On trouve notamment chez Xilinx et plus re´cemment
chez Altera des FPGA capable d’eˆtre reconfigure´s dynamiquement et partiellement, ce qui per-
met plus de dynamicite´. Ces deux constructeurs proposent e´galement des solutions pour pro-
grammer les FPGA depuis un langage de plus niveau, les rendant accessible a` un plus large
public.
Enfin, la cate´gorie la plus re´cente est celle des Many-cœrs. Il s’agit ici d’inte´grer plusieurs
centaines de cœurs de calcul sur une meˆme puce. Parmi les diffe´rents projets de manycores
industriel, on citera le MPPA-256 de Kalray [de Dinechin et al, 2013] qui imple´mente 256 cœurs
VLIW. Du coˆte´ acade´mique, les travaux mene´s sur l’architecture TSAR [Almaless, 2014] ont
cherche´ a` y adapter des syste`mes d’exploitation standards, tels Linux on NetBSD.
4.2 La reconfiguration dynamique paralle`le
4.2.1 La reconfiguration dynamique partielle
La reconfiguration dynamique partielle, propose´e dans certains FPGA haut de gamme mo-
dernes, consiste a` modifier une partie d’un circuit pendant que le reste du circuit continue
a` fonctionner. L’utilisateur peut de´finir une zone reconfigurable, ce qui contraint l’interface
entre la partie statique du FPGA et la partie dynamique. La zone reconfigurable peut alors eˆtre
conside´re´e comme un FPGA plus petit disposant de ses propres entre´e-sorties ad-hoc.
Elle s’oppose a` une reconfiguration classique, ou` l’inte´gralite´ du FPGA doit eˆtre en e´tat de
reset pour charger une nouvelle configuration. Dans une architecture de traitement mate´rielle
conc¸ue de manie`re modulaire, un composant peut eˆtre de´fini comme e´tant reconfigurable. Il
peut alors eˆtre remplace´ par un autre composant ayant une autre fonction, pour peu que son
interface reste compatible. L’intereˆt de la reconfiguration dynamique partielle est de pouvoir
modifier une partie du circuit sans affecter le fonctionnement du reste du circuit.
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Un composant mate´riel peut donc eˆtre conside´re´ de la meˆme manie`re qu’une taˆche logi-
cielle. On peut alors appliquer des me´canismes bien connus dans le domaine des syste`mes
d’exploitations logiciel a` ces taˆches mate´rielles. Les recherches re´centes et actuelles visent a`
appliquer efficacement de tels me´canismes.
L’acce´le´rateur le plus ade´quat est ainsi place´ au moment opportun et peu eˆtre retire´ de`s
qu’il a termine´ son exe´cution. La reconfiguration dynamique partielle ajoute virtuellement de
la surface de calcul car les composants mate´riels peuvent eˆtre multiplexe´s temporellement.
La reconfiguration dynamique partielle propose´e dans les FPGA du commerce, propose
des me´caniques inte´ressantes. Cependant, elle reste difficile a` mettre en place, pour plusieurs
raisons, a` la fois techniques et intellectuelles.
Tout d’abord, les outils sont proprie´taires, et peu documente´s. La plupart des me´canismes
utilise´s dans les projets de l’e´tat de l’art ont e´te´ trouve´s par re´tro-inge´nierie. De plus, ces projets
sont verrouille´s sur une technologie spe´cifique, rapidement obsole`te, et ne peuvent pas eˆtre
ge´ne´ralise´s sur d’autres technologies.
Ensuite, les outils actuels sont tre`s peu automatise´s, et demandent une grande quantite´ de
travail fastidieux pour mettre en place les zones reconfigurables et leurs interfaces.
Compte tenu de la difficulte´ a` mettre en place les me´canismes de syste`mes d’exploitation
ne´cessaires a` l’encadrement de la reconfiguration sur les FPGA du commerce, il semble
ne´cessaire de de´velopper une plateforme inte´grant ces me´canismes.
Outre ces difficulte´s, la reconfiguration dynamique partielle propose´e actuellement n’est
pas tre`s optimise´e en termes de performances.
Alors que le changement de contexte d’une taˆche logicielle est facile a` identifier et a` mettre
en place, l’ope´ration est plus complique´e pour une taˆche mate´rielle. Un acce´le´rateur mate´riel
peut eˆtre compose´ d’une grande quantite´ de registres et de plusieurs me´moires embarque´es,
spe´cifiques a` cet acce´le´rateur, et donc difficile a` pre´voir. Le contenu de ces registres et de ces
me´moires doit eˆtre sauvegarde´ avant d’ope´rer la reconfiguration, pour pouvoir eˆtre restaure´
par la suite. Le surcouˆt de cette sauvegarde de contexte, ajoute´ au temps de reconfiguration
d’une zone dynamique est plus long que le simple changement d’une taˆche logicielle.
Par ailleurs, dans une configuration donne´e, a` cause de la de´limitation de la zone dyna-
mique, le circuit ne pourra pas eˆtre optimise´ de la meˆme manie`re que si le FPGA avait e´te´
entie`rement statique. Ainsi, la surface occupe´e sera plus importante et la fre´quence de fonc-
tionnement du circuit sera re´duite.
Enfin, les FPGA reconfigurables dynamiquement ne disposent que d’un port de reconfi-
guration interne. Cela impose que le composant ge´rant la reconfiguration soit centralise´. La
reconfiguration ne peut alors eˆtre effectue´e qu’a` une granularite´ e´leve´e a` cause du temps de
reconfiguration.
La reconfiguration dynamique e´tudie´e actuellement laisse entrevoir un large panel de pos-
sibilite´, mais ne permet pas le passage a` l’e´chelle. Nous e´tudions dans la suite de ce chapitre
comment mettre en place un me´canisme de reconfiguration dynamique, partielle, paralle`le et
distribue´e, en nous basant sur les travaux mene´s sur la plateforme Confetti.
4.2.2 La plateforme Confetti
La plateforme Confetti est un assemblage d’e´le´ments, identiques et interchangeables, ap-
pele´s EStacks [Mudry et al, 2007; Vannel, 2007]. Les EStacks sont eux-meˆmes constitue´s des
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diffe´rents e´le´ments suivants :
— ECell : l’unite´ de calcul de base de l’architecture,
— ERouting : la carte responsable de la communication,
— EDisplay : un e´cran tactile permettant d’interagir avec un utilisateur,
— EPower : qui fournit l’e´nergie aux autres cartes.
L’ECell
La carte ECell, dont l’ensemble forme la couche de calcul, constitue la brique de base de la
plateforme Confetti. Il s’agit de la couche programmable par l’utilisateur et forme ainsi la pie`ce
centrale de la plateforme.
Cette carte est construite autour d’un FPGA Xilinx Spartan 3 couple´ a` une me´moire Static
Random Memory Access (SRAM) de 8 Mibit et d’une sonde de tempe´rature. Les FPGA Spar-
tan 3 sont configurables dynamiquement, mais non-partiellement. Les dimensions de cette
carte sont tre`s re´duites – 26× 26 mm.
Chaque ECell e´change des signaux avec les autres composants du syste`me au travers d’un
connecteur spe´cifique. Ces signaux sont de´crits dans la TABLE 4.1.
Type Nombre Description
Application 6 LVDS Paires differentielles haute vitesse connecte´es au FPGA
associe´ de la carte ERouting. 3 paires dans chaque direc-
tion.
Configuration 5 Signaux pour la configuration du FPGA. Les signaux de
controˆle et le bitstream proviennent de la carte ERouting.
Horloge 1 Horloge a` 50 MHz ge´ne´re´e par la carte ERouting.
Reset 1 Signal de reset de l’ECell.
Communication 6 Bus de donne´e destine´ aux cartes ERouting et EPower
pour l’affichage et les signaux de controˆle.
Tempe´rature 3 Signaux de mesure de la tempe´rature.
Alimentation 12 Tensions d’alimentation de l’ECell.
TABLE 4.1 – Signaux d’entre´e/sortie de l’ECell
L’ERouting
La carte ERouting permet d’implanter diffe´rents type d’algorithmes de routage graˆce a` des
lignes se´ries haute vitesse. Pour re´duire le plus possible la charge des cartes ECell, la commu-
nication est imple´mente´e sur la carte ERouting, de meˆme que la gestion de la configuration et
de l’e´cran.
Cette carte complexe mesure 192 × 96 mm. Elle est constitue´e d’une grille de trois par six
nœuds de routage et peut accueillir dix-huit cartes ECell.
Chaque nœud de routage est constitue´ d’un FPGA, d’une me´moire Flash, de possibilite´s de
communications et d’une sonde de tempe´rature. Le FPGA est du meˆme type que celui utilise´
sur les cartes ECell, a` la diffe´rence qu’il est constitue´ d’un boitier disposant de plus de broches.
Il n’est reconfigurable qu’a` travers une interface Joint Test Action Group (JTAG), ce qui le rends
moins dynamique que l’ECell. Son objectif est de ge´rer la configuration du FPGA de l’ECell et
de prendre en charge les communications. Il continue de fonctionner pendant que l’ECell est
reconfigure´.
4.2. LA RECONFIGURATION DYNAMIQUE PARALLE`LE 109
Le FPGA de routage dispose d’une me´moire Flash de 16 Mibit pour stocker jusqu’a` 16 fi-
chiers de configuration du FPGA de l’ECell. Cette me´moire peut e´galement eˆtre utilise´e par
l’ECell pour stocker des donne´es.
Deux bus sont re´serve´s pour le controˆle, et pour la gestion de l’e´cran et des tempe´ratures.
Un dernier bus est constitue´ des paires diffe´rentielles se´ries a` haute vitesse.
Ce bus est un des points les plus importants de la plateforme Confetti puisque c’est par
ce biais que les donne´es de l’application sont transmises. Il relie les FPGA de la couche de
routage entre eux selon une grille 4-connexe. Il assure aussi la connexion entre chaque FPGA
ECell et son FPGA de routage associe´. Cette topologie a e´te´ choisie pour limiter des lignes
de communication globales trop longues qui auraient limite´ la bande passante du re´seau. La
modularite´ et la scalabilite´ s’en trouvent alors accrues.
Les connexions entre les FPGA sont re´alise´es par le biais de drivers Low-Voltage Differential
Signaling (LVDS) permettant d’atteindre des de´bits the´oriques de l’ordre de 500 Mbit/s. Une
connexion entre deux FPGA est constitue´e de deux bus – un dans chaque direction – chacun
constitue´ de trois bits.
La carte ERouting dispose e´galement de connecteurs, relie´s au FPGA situe´s au bord de la
carte, et fournissent les meˆmes connexions que les liens entre FPGA. Plusieurs EStacks peuvent
eˆtre relie´s par ce biais pour augmenter la surface de la plateforme.
L’EDisplay
Dans l’optique de servir de de´monstrateur, un syste`me d’affichage a e´te´ ajoute´ a` la surface
de l’EStack. Il consiste en un affichage couleur 30 bits a` LED, capable d’afficher 48× 24 pixels a`
un rythme de 100 rafraıˆchissements par seconde. Un FPGA Spartan est de´die´ a` cet affichage.
Le but de cet affichage est de donner un aperc¸u de l’e´tat du syste`me, en montrant par
exemple le fonctionnement a` vitesse re´duite, ou encore en affichant des informations de conges-
tion du re´seau, de tempe´rature ou encore sur la configuration actuelle. Chaque ECell a acce`s a`
une sous-partie de l’e´cran, un carre´ de 8× 8 pixels. Un capteur tactile a e´te´ place´ a` la surface de
l’afficheur pour permettre l’interaction avec un utilisateur.
L’EPower
La ge´ne´ration des diffe´rentes tensions ne´cessaires aux trente-six FPGA pre´sents sur la carte
ERouting et sur les ECells ne´cessite une carte de´die´e, la carte EPower. Cette carte, de la meˆme
taille que l’ERouting, fournit les diffe´rentes tensions ne´cessaires au fonctionnement de tous les
composants a` partir d’une alimentation 5V externe.
Elle embarque e´galement un microcontroˆleur superviseur dont le but est de ve´rifier
plusieurs e´le´ments, comme la stabilite´ des alimentations, la tempe´rature au sein de l’EStack,
et de manie`re ge´ne´rale de pre´venir les pannes. Ce microcontroˆleur supervise e´galement la
se´quence de de´marrage de l’EStack, qui consiste notamment a` de´marrer les alimentations,
ve´rifier leur stabilite´, configurer les FPGA de la carte ERouting et les initialiser. Si l’une de ces
e´tapes ne se de´roule pas correctement, en fonction de la gravite´ de l’erreur, le syste`me complet
peut eˆtre arreˆte´ pour e´viter d’e´ventuels dommages.
Cette carte dispose aussi d’un FPGA qui s’occupe de la gestion de l’e´cran de l’EDisplay. Il
vient re´gulie`rement lire le contenu de la me´moire vide´o (8× 8× 24 bit) de chaque FPGA et les
fusionne pour reconstruire une image globale de 48× 24 pixels.
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FIGURE 4.1 – Exemple d’assemblage de la plateforme. Elle est ici organise´e selon une topologie
3× 2.
Ce FPGA s’occupe e´galement de lire l’e´tat de la surface tactile pour envoyer le status du
capteur a` chaque ECell concerne´.
La plateforme Confetti
La plateforme Confetti est un assemblage de plusieurs EStack. Graˆce a` la connectivite´
des EStacks, il est possible de cre´er une surface de logique programmable de taille inde´finie.
La connexion des EStacks entre eux est rendue possible graˆce a` une structure me´canique
constitue´e de cartes simples disposant uniquement de connecteurs. La plateforme peut eˆtre
organise´e dans une topologie 3× 2 comme dans la FIGURE 4.1.
Compte tenu de la complexite´ de la plateforme et de la puissance consomme´e, il a fallu
prendre en compte le proble`me de l’alimentation et de la chaleur dissipe´e.
Avec une consommation maximale estime´e a` plus d’1,5W par FPGA et a` 30W pour l’e´cran,
un EStack peut consommer jusqu’a` 100W. Pour des raisons de simplicite´ et de couˆt, chaque
EStack est alimente´ par une alimentation d’ordinateur de bureau. Ce choix est discutable
a` posteriori, puisque les EStacks sont alimente´s en 5V sous 20A ce qui a tendance a` user
pre´mature´ment les alimentations.
Avec une consommation pouvant aller jusqu’a` 100W par EStack, la plateforme doit eˆtre
convenablement refroidie. Pour cela, un jeu de ventilateur dispose´s en aspiration et en extrac-
tion provoquent un flux d’air dans l’ensemble de la plateforme. Ces ventilateurs peuvent eˆtre
controˆle´s par une carte externe qui mesure la tempe´rature au sein des EStacks afin de limiter
les nuisances sonores.
4.2.3 La programmabilite´ de la plateforme
Cette section a pour objectif de brosser un tableau ge´ne´ral des proble´matiques bas niveau
de programmation logicielle et mate´rielle de la plateforme.
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Le routage
Pour permettre une communication globale dans Confetti, les FPGA de la carte ERouting
he´bergent un routeur mate´riel. Ce routeur est base´ sur le framework Hermes de´veloppe´ dans
[Moraes et al, 2004]. Les FPGA de routage sont organise´s selon une grille a` deux dimensions,
ce qui facilite la scalabilite´ de la plateforme.
Le re´seau ainsi forme´ est base´ sur la commutation de paquets, avec un algorithme de rou-
tage de type wormhole. Pour plus de de´tails, le lecteur peut se re´fe´rer a` la section 4.3
Les communications locales
Le routeur Hermes a e´te´ modifie´ par Pierre Andre´ Mudry au cours de ses travaux de
the`se [Mudry, 2009], en suivant deux principaux objectifs : la se´rialisation/de´-se´rialisation des
donne´es et la resynchronisation des diffe´rents FPGA.
Un syste`me de se´rialisation/de´-se´rialisation des donne´es a ainsi e´te´ conc¸u pour pallier a`
la connectivite´ restreinte entre les FPGA. Ce module a e´te´ nomme´ Mercury. Les trois paires
diffe´rentielles disponibles entre chaque FPGA ont e´te´ employe´es selon le sche´ma suivant :
— clk : l’horloge de l’e´metteur, transmise localement ;
— dat : les donne´es se´rialise´es ;
— rdy : un bit de retour du re´cepteur indiquant s’il est preˆt ou non a` recevoir des donne´es.
Une me´moire FIFO interne au re´cepteur permet la resynchronisation malgre´ la pre´sence de
diffe´rents domaines d’horloge entre le re´cepteur et l’e´metteur.
La configuration
La configuration du FPGA d’un ECell est ge´re´e par le FPGA correspondant dans la carte
ERouting. Au de´marrage de la plateforme, chaque FPGA de routage lit sa me´moire Flash et
configure l’ECell avec le premier bitstream.
La programmation des me´moires Flash s’effectue a` l’aide d’un bus de´die´, disponible sur
l’un des connecteurs late´raux des EStacks. Quand le FPGA relie´ a` ce connecteur en rec¸oit
l’ordre, il remplit sa me´moire Flash avec le fichier de configuration entrant. Une fois la
me´moire flash programme´e, le FPGA de routage peut lancer la phase de configuration de
l’ECell. En paralle`le, il retransmet l’ordre d’e´criture ainsi que le bitstream a` son voisinage. Le
fichier de configuration traverse ainsi la plateforme suivant un sche´ma de broadcast en arbre.
Il est inte´ressant de noter que les signaux implique´s dans la transmission de ce bitstream sont
capables de traverser les EStacks.
Ce mode de configuration est assez limite´ et pourrait eˆtre e´tendu pour supporter la recon-
figuration dynamique paralle`le. Dans un premier temps, une extension du routeur Hermes
permettrait d’e´crire dans la me´moire Flash depuis les ports de communication haute vitesse
Mercury. Le FPGA de routage pourrait alors lancer la reconfiguration de l’ECell sans inter-
rompre le fonctionnement global de la plateforme. Pour rendre cette ope´ration possible, il faut
e´galement que le FPGA de routage soit capable de lire le contenu de la me´moire Flash et de le
diffuser sur le re´seau Hermes.
Dans un second temps, il est envisageable de se passer de la programmation de la me´moire
Flash en mettant en place un pont entre le port de communication Mercury et le port de confi-
guration du FPGA de l’ECell.
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FIGURE 4.2 – Architecture d’une paire e´metteur/re´cepteur Mercury. Les signaux clock et data
sont utilise´s pour transmettre des donne´es de l’e´metteur au re´cepteur. Le signal ready indique
a` l’e´metteur si re´cepteur est preˆt ou non a` accepter une donne´e.
4.3 Le re´seau d’interconnexions
Le re´seau d’interconnexions joue un roˆle important dans tout syste`me disposant d’une
grande quantite´ d’e´le´ments communicants. Notre architecture, de´ploye´ sur la plateforme
Confetti ne de´roge pas a` cette re`gle. Les e´le´ments de notre architecture sont constitue´s d’une
tuile de calcul et d’un nœud de routage. Sur la plateforme Confetti, chaque e´le´ment est re´parti
sur deux FPGA distinct. Le premier FPGA, l’ECell, he´berge la tuile de calcul, et le deuxie`me
FPGA, qui fait parti de la carte ERouting, he´berge le nœud de routage.
La tuile est ainsi directement en contact avec son routeur, qui lui-meˆme est connecte´ aux
quatre routeurs voisins. Le bus qui relie la tuile au routeur est le meˆme que celui qui relie
les routeurs entre eux, et est constitue´ d’un nombre limite´ de signaux. Il faut donc se´rialiser
les donne´es a` transmettre sur ces bus. Nous avons utilise´ le transceiver de´veloppe´ par Mudry
dans [Mudry, 2009] lors de la conception de la plateforme Confetti. L’e´metteur est constitue´
d’un registre a` de´calage 32-bit pour se´rialiser les donne´es avant de les envoyer sur le re´seau. Le
re´cepteur est e´galement constitue´ d’un registre a` de´calage 32-bit pour de´-se´rialiser les donne´es.
Il est couple´ a` une me´moire FIFO dual-clock pour resynchroniser les deux domaines d’horloge.
Le bus reliant un e´metteur a` un re´cepteur est constitue´ de trois signaux : clock, data et ready. Une
paire e´metteur/re´cepteur est repre´sente´e en FIGURE 4.2.
Le transceiver Mercury permet une communication entre les FPGA avec un nombre re´duit
de caˆbles, mais seulement sur un voisinage local. Les nœuds de routage instancie´s dans les
FPGA de la carte ERouting prennent en charge le routage des donne´es au sein du re´seau, per-
mettant une communication entre deux tuiles quelconques. Sur cette plateforme de prototy-
page, nous voyons l’ensemble des cartes ERouting comme un vaste re´seau sur puce.
Nous utilisons le Framework Hermes [Moraes et al, 2004], qui a aussi e´te´ utilise´ par Mu-
dry. Le NoC Hermes est base´ sur une technique de commutation de paquets, ou` les paquets
sont constitue´s d’une en-teˆte suivi des donne´es. L’en-teˆte contient les coordonne´es (x, y) du
destinataire ainsi que la taille du paquet.
Le re´seau d’interconnexion est compose´ de routeurs disposant de cinq ports de communi-
cation. L’un d’entre eux est le port local, qui est connecte´ a` la tuile. Les quatre autres sont les
ports externes et sont connecte´s aux routeurs voisins dans les quatre directions cardinales.
Les routeurs permettent une connexion point a` point entre chaque paire de tuile dans l’ar-
chitecture en utilisant l’adresse incluse dans l’en-teˆte pour rediriger les paquets. Le re´seau
Hermes utilise un algorithme de routage de type wormhole [Ni and McKinley, 1993] ou` les
donne´es sont divise´es en mots de 32 bits appele´s flits. Chaque routeur Hermes ne stocke qu’un
flit, le flit d’en-teˆte, montre´ en FIGURE 4.3, qui contient les informations de routages, comme
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l’adresse de destination et la longueur du paquet.
31 16 15 0
Destination Longueur
FIGURE 4.3 – Flit d’en-teˆte
Il transmet alors ce flit au prochain routeur en fonction de ses propres coordonne´es et de
l’adresse de destination. Le de´codage de ce flit par les routeurs concerne´s induit la cre´ation
d’un chemin dynamique par lequel les donne´es transitent de manie`re pipeline´e. Le paquet
progresse alors a` la manie`re d’un vers dans le re´seau. Une fois que le paquet a fini de transiter,
les routeurs redeviennent disponibles pour accepter un nouveau paquet. Le routeur de des-
tination transmet simplement l’ensemble des flits a` sa tuile qui peut ainsi reconstruire le paquet.
L’imple´mentation de Mudry a apporte´ plusieurs e´volutions par rapport au framework
Hermes d’origine. D’abord, les flits sont se´rialise´s par les transceivers Mercury pour re´duire
la quantite´ de signaux entre les FPGA. Deuxie`mement la plateforme Confetti est construite
selon un paradigme Globally-Asynchronous Locally-Synchronous (GALS). Ce paradigme per-
met d’augmenter la scalabilite´ de l’architecture sans en sacrifier la fre´quence de fonctionne-
ment. Enfin, un deuxie`me flit d’en-teˆte a e´te´ rajoute´ pour enrichir les fonctionnalite´s du re´seau.
Il n’est pas pris en compte par les routeurs, puisqu’il est conside´re´ comme un flit quelconque du
message. Il est constitue´ de trois champs comme montre´ en FIGURE 4.4. Le premier contient les
coordonne´es dans le re´seau de la tuile e´mettrice. Le deuxie`me champ indique le type du mes-
sage, s’il est point a` point ou broadcast, avec ou sans accuse´ de re´ception. Le dernier champ
indique un nume´ro de se´quence dans le cas ou` un message devait eˆtre se´pare´ en plusieurs
paquets.
31 16 15 8 7 0
E´metteur Type Se´quence
FIGURE 4.4 – Flit d’extension
Le broadcast n’e´tant pas nativement ge´re´ par les routeurs, la solution utilise´e par Mudry
a e´te´ de de´coder l’extension de l’en-teˆte au sein des e´le´ments de calculs pour de´cider de
retransmettre ou non le paquet.
Nous avons rajoute´ a` ces e´volutions un bloc logique de configuration pour que les FPGA
de la carte ERouting puissent configurer les FPGA des ECells. Ce bloc permet de propager un
bitstream vers les FPGA voisins et vers sa propre me´moire Flash. Les FPGA des ECells peuvent
alors eˆtre configure´s par cemeˆme bloc avec l’un des bitstreams contenus dans lame´moire Flash.
Enfin, un bloc de logique General-Purpose Input/Output (GPIO) communique avec l’ECell
pour lui transmettre son adresse dans le re´seau et l’e´tat de la surface tactile, et pour lire les
pixels a` afficher sur l’e´cran.
L’architecture de routage est montre´ en FIGURE 4.5
4.4 Une unite´ de calcul e´le´mentaire
A` l’instar du reste du projet, nous avons conc¸u la tuile de calcul pour eˆtre la plus le´ge`re
possible. Dans cette phase du projet, l’objectif de cette tuile n’est pas de se comparer en terme
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FIGURE 4.5 – Architecture interne des FPGA de routage. Le routeur Hermes et les
se´rialiseurs/de´-se´rialiseurs Mercury assurent les communications entre les ECells. Un bloc
d’entre´e/sorties communique a` l’ECell, a` l’aide d’un autre port, les informations relatives a`
l’e´cran et a` l’adresse dans le re´seau. Un module de configuration peut eˆtre inde´pendant (voir
l’encart a) ), ou lie´ au routeur (encart b) ).
de performances a` d’autres solutions plus matures. Notre objectif au contraire est de concevoir
une tuile le´ge`re qui puisse nous permettre d’e´valuer les capacite´s d’auto-organisation de notre
architecture.
La tuile de calcul, dont l’architecture interne est repre´sente´e en FIGURE 4.6, est constitue´e
du soft-processeur, de sa me´moire de code, de sa me´moire de donne´es et de plusieurs
pe´riphe´riques. Parmi ces pe´riphe´riques, on trouve un timer et un acce`s aux diffe´rents e´le´ments
de Confetti, tels l’e´cran et la surface tactile, ou encore l’adresse de la tuile dans le re´seau. On
retrouve aussi le module Mercury, directement connecte´ au nœud de routage Hermes, permet-
tant de communiquer avec les autres tuiles. Le NPU de la carte auto-organisatrice est e´galement
accessible par le processeur graˆce au bus pe´riphe´rique.
Enfin, un DMA spe´cifique a e´te´ de´veloppe´ pour de´charger le processeur des diffe´rentes
communications pouvant survenir.
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FIGURE 4.6 – Architecture interne de la tuile de calcul.
4.4.1 Le processeur
La tuile de calcul est ainsi construite autour du microcontroˆleur 16-bit openMSP430, mis
a` disposition par la communaute´ OpenCores [OpenCores, 1999]. Nous avons choisi d’utiliser
ce soft-processeur selon deux crite`res : l’inde´pendance technologique et l’acce`s libre au code
source. Ainsi, nous pouvons envisager d’expe´rimenter les me´canismes d’auto-reconfiguration
sur des plateformes provenant de diffe´rents constructeurs. De plus l’acce`s au code nous paraıˆt
indispensable pour garder la possibilite´ de l’adapter a` notre cas d’utilisation particulier. Pour
ces raisons, nous nous sommes tourne´s vers une solution Open Source.
Parmi le large choix de soft-processeurs Open Source, notre choix c’est porte´ sur
l’openMSP430 car le projet est mature et re´gulie`rement maintenu. De plus le code est bien
documente´, ce qui nous permet d’ajouter facilement nos propres IP, voire de modifier le code
du processeur. Enfin, comme son jeu d’instructions est compatible avec la famille de micro-
controˆleurs MSP430 de Texas Instruments, il peut exe´cuter le code ge´ne´re´ par les outils de
compilation du MSP430, ce qui rend le de´veloppement plus aise´.
Ce soft-processeur souffre ne´amoins de l’absence de bus multi-maıˆtre, ce qui complexifie
l’inte´gration d’un DMA, pourtant ne´cessaire aux nombreuses communications pre´sentes dans
notre projet.
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4.4.2 Les communications
Pour pallier a` l’absence de bus multi-maıˆtre de l’openMSP430 e´nonce´e plus haut, nous ti-
rons parti des me´moires dual-port embarque´es dans le FPGA. Le DMA peut ainsi acce´der a` un
port de la me´moire pendant que le processeur y acce`de par le second port. Il se connecte aux
me´moires de code et de donne´es d’une part, et aux pe´riphe´riques d’autre part. Il doit donc eˆtre
capable d’acce´der mate´riellement aux pe´riphe´riques. Comme on ne peut pas non plus avoir
un autre maıˆtre sur le bus pe´riphe´rique du openMSP430, nous avons ajoute´ un bus de´die´ aux
pe´riphe´riques concerne´s. Le DMA se connecte donc aux pe´riphe´riques a` travers des canaux
de´die´s, forme´s par des interfaces de type Streaming.
Actuellement, seul le pe´riphe´riqueMercury est pris en charge par le DMA. Pour e´conomiser
quelques ressources FPGA, les transmissions de donne´es du processeur au reste du re´seau
par le pe´riphe´rique Mercury ne peuvent eˆtre effectue´es que depuis le DMA. Ces connexions
permettent les e´changes suivants :
— De la me´moire de donne´e au pe´riphe´rique Mercury. Elle sert naturellement a` e´mettre
des donne´es sur le re´seau.
— Du pe´riphe´rique Mercury a` la me´moire de donne´e. De manie`re analogue, elle sert a`
recevoir des donne´es d’une autre tuile.
— Du pe´riphe´rique Mercury a` la me´moire de code. Elle sert a` reprogrammer le proces-
seur.
— De la me´moire de code au pe´riphe´rique Mercury. Elle sert a` reprogrammer une autre
tuile.
Le pe´riphe´rique Mercury e´tant pre´vu pour transmettre des flits de 32 bits a du eˆtre adapte´
pour eˆtre utilisable par le processeur 16 bit. Une petite machine a` e´tats permet d’attendre
d’avoir deux mots de 16 bits avant de lancer l’e´mission d’un flit de 32 bits.
Le pe´riphe´riqueMercury dispose de deux ports DMA.Alors que le premier est e´videmment
connecte´ au DMA, le second est connecte´ au NPU. Le NPU peut ainsi, graˆce a` un syste`me
d’arbitrage interne au pe´riphe´rique Mercury prendre la main sur le re´seau pour envoyer et
recevoir des donne´es aux NPU voisins.
Certains bits inutilise´s du header servent a` indiquer la nature des trames. On distingue dans
un premier temps les donne´es processeurs, les donne´es de reprogrammation et les donne´es
neuronales. Pour ne pas encombrer le processeur avec la gestion des donne´es ne le concernant
pas, le de´codage est effectue´ au sein du transceiverMercury. L’interface du DMA auxme´moires
de code et de donne´es, respectivement pour la reprogrammation et les donne´es processeurs, se
fait a` l’aide d’un bus adressable classique.
Pour la re´ception de donne´es coˆte´ processeur, nous avons de´fini un buffer de donne´e, dans
lequel le DMA e´crit les donne´es les unes a` la suite des autres. Quand il arrive a` la fin du buf-
fer, il reboucle. Quand l’utilisateur demande une lecture au travers de la fonction read de
l’Application Programming Interface (API), le contenu du buffer est recopie´. Pour savoir quelles
donne´es sont fraiches, la fonction read doit avoir acce`s au pointeur d’e´criture.
De la meˆme manie`re, pour ne pas e´craser des donne´es non lues, le DMA doit avoir acce`s au
pointeur de lecture. En ce qui concerne la me´moire de code, chaque programme sera e´crit a` la
meˆme adresse. Il n’y a donc pas de gestion de buffer circulaire.
A` l’e´mission on distingue trois cas. La donne´e vient de la me´moire de donne´e, de la
me´moire de code, ou du NPU. Dans les deux premiers cas, le processeur donne l’adresse de
de´part, la quantite´ de donne´e a` transmettre et initie la transmission. Dans le troisie`me cas, c’est
le NPU qui se charge de ces points. Le pe´riphe´rique Mercury joue donc le roˆle d’arbitre, en
donnant la priorite´ au NPU ou au processeur.
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Le Mercury e´tant capable d’initier des transferts DMA, il doit e´galement indiquer au DMA
a` quelle me´moire le transfert s’adresse. Un signal permet d’indiquer au DMA que les donne´es
concernent la me´moire de code.
Certains choix fait en amont des travaux sur la plateforme Confetti ont ajoute´ quelques
difficulte´s au moment de l’inte´gration. On pensera particulie`rement a` l’architecture 16 bits du
processeur choisi qui entre en contradiction avec les architectures 32 bits de´ja` en place. La tuile,
dans son e´tat actuel, n’exploite pas toute les spe´cificite´s de la plateforme Confetti. Il manque
en particulier la lecture des sondes de tempe´ratures, et la gestion des me´moires Flash et SRAM
depuis la tuile.
En de´pit de ces limites, l’imple´mentation de la tuile de calcul dans les FPGA ECell, associe´e
a` quelques adaptations sur les FPGA de routage ont pu mener a` plusieurs expe´rimentations
sur les performances du re´seau Hermes, puis au de´ploiement d’automates cellulaires, mettant
en œvre une grande partie des pe´riphe´riques de la plateforme.
4.5 Re´sultats
4.5.1 De´ploiement de l’architecture
Le de´ploiement et le prototypage d’une nouvelle architecture sur la plateforme Confetti
n’est pas un proble`me trivial. La difficulte´ vient entre autres de la quantite´ de FPGA a` pro-
grammer, et de leur organisation en deux couches, mais aussi du manque de solution de debug
efficace, et de l’asynchronie de la plateforme.
L’ERouting
Deux ports JTAG sont pre´vus pour la configuration des FPGA de la carte ERouting. Le pre-
mier, partage´ par les 18 FPGA de cette carte, n’est pas utilisable sans apporter de modifications
a` la sonde JTAG, qui n’est pas pre´vue pour ge´rer autant de FPGA. Le second acce`de a` trois
me´moires flash, chacune relie´e a` 6 FPGA. Il ne´cessite cependant un reset de la carte ERouting
pour charger le fichier de configuration dans les FPGA et ne permet aucune forme de debug.
De plus, chaque EStack doit eˆtre programme´ se´pare´ment.
Dans un premier temps, deux configurations e´taient ne´cessaires, la premie`re permettant
de configurer les FPGA des ECell, et le deuxie`me contenant le routeur en lui-meˆme. Dans le
but de simplifier la phase de configuration des ECell, nous avons fusionne´ la gestion de la
configuration avec le routeur Hermes (voir FIGURE 4.5a)). A` cause de la place limite´e des FPGA
de routage, il a fallu supprimer le superflux et ne garder que le ne´cessaire au routage, a` la
configuration et a` la gestion de l’e´cran.
Le taux d’utilisation de cette architecture est donne´ en TABLE 4.2. Un re´sultat plus de´taille´
est montre´ en FIGURE 4.7, avec le taux d’utilisation des diffe´rents sous-blocs de l’architecture
des FPGA de routage. Compte tenu du taux d’utilisation e´leve´, l’algorithme de placement-
routage doit utiliser des LUT du FPGA pour le routage. La fre´quence globale du syste`me en
est impacte´, la fre´quence maximale atteignable du circuit est de 50 MHz pour le routeur et de
100 MHz pour les se´rialiseurs/de´-se´rialiseurs Mercury.
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Resource Utilisation Maximum %
LUT 3168 3840 82
Registres 1683 3840 43
Slices 1918 1920 99
TABLE 4.2 – Taux d’utilisation de l’architecture de routage sur FPGA xc3s200-ft256.
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FIGURE 4.7 – Re´sultats d’imple´mentation de l’architecture de routage. Taux d’utilisation
des modules de configuration, de gestion des entre´es/sorties, du routeur Hermes et des
se´rialiseurs/de´-se´rialiseurs Mercury. Le nombre de slices est donne´e a` titre indicatif. Si une slice
contient deux LUT appartenant a` deux modules diffe´rents, elle sera comptabilise´ deux fois.
L’ECell
Avec une architecture de routage et de configuration unifie´e, le de´ploiement d’une archi-
tecture mate´rielle de calcul est facilite´. Une carte d’interface se connecte sur le FPGA sud-ouest
de la plateforme, par le biais de deux signaux se´rie asynchrone Universal Asynchronous Re-
ceiver/Transmitter (UART). Le premier sert a` transmettre des informations de controˆle, et le
deuxie`me transporte le bistream en lui-meˆme. Ces deux signaux UART sont transmis entre
les EStacks, ce qui permet une configuration de la plateforme entie`re. Le bitstream est ainsi
charge´ dans les me´moires Flash re´serve´s aux ECell, et peut eˆtre charge´ sur requeˆte de l’UART
de controˆle.
L’architecture pre´sente´e en section 4.4 a e´galement ne´cessite´ quelques optimisations pour
entrer dans les FPGA de la plateforme Confetti. Le NPU a ainsi duˆ eˆtre retire´ de la tuile. Le taux
d’occupation apre`s ces modifications est donne´ en TABLE 4.3. Un histogramme du taux d’occu-
pation par sous-bloc est e´galement donne´ en FIGURE 4.8. La fre´quence de fonctionnement de la
tuile est e´galement re´duite a` cause du taux d’occupation e´leve´ de la tuile. Elle atteind 27 MHz
pour le cœur de la tuile et 100 MHz pour les se´rialiseurs/de´-se´rialiseurs Mercury.
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Resource Utilisation Maximum %
LUT 2885 3840 75
Registres 1406 3840 36
Slices 1889 1920 98
TABLE 4.3 – Taux d’utilisation de l’architecture de la tuile de calcul sur FPGA xc3s200-vq100
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FIGURE 4.8 – Taux d’occupation des diffe´rents modules d’une Tuile. Le nombre indique´
repre´sente le nombre de slices utilise´ par ce module. Il est a` noter que si une slice contient deux
LUT appartenant a` deux modules diffe´rents, elle sera comptabilise´ deux fois.
4.5.2 De´ploiement d’une application
Le de´ploiement d’une application logicielle simple a pour but de mettre a` l’e´preuve la pro-
grammabilite´ de la nouvelle tuile inte´gre´e dans l’environement distribue´ et asynchrone qu’est
la plateforme Confetti.
La tuile, construite autour d’un soft-processeur openMSP430 dispose de peu de me´moire,
infe´re´e sous forme de blocs de me´moire BRAM. Le contenu des me´moires est alors inte´gre´ au
fichier de configuration du FPGA. Il est donc possible de programmer l’espace logiciel enmeˆme
temps que l’espace mate´riel par la me´thode de´crite plus haut. Comme cette solution ne´cessite
de re-synthe´tiser et de reconfigurer toute l’architecture, il a fallu trouver une alternative.
Le DMA de la tuile pre´sente´e en section 4.4 permet d’acce´der a` la me´moire de code
du soft-processeur. Un petit programme pre´charge´ a` la configuration du FPGA est charge´
d’e´couter les donne´es entrantes et de programmer la me´moire de code le cas e´che´ant. Ce
bootloader peut rester actif pendant l’exe´cution du logiciel pour une reprogrammation, pilote´e
par la tuile elle-meˆme, une autre tuile, ou encore l’utilisateur, a` travers la carte d’interface. Ce
mode de programmation est par nature scalable puisqu’il s’appuie sur le re´seau de routage de
la plateforme.
La premie`re application de´ploye´e sur la plateforme est un automate cellulaire de type Jeu
de la Vie de Conway [Conway, 1970]. Les cellules du Jeu de la Vie sont organise´es selon une
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grille a` deux dimensions et peuvent prendre deux e´tats distincts : vivantes oumortes. A` chaque
cycle, le nouvel e´tat de chaque cellule de´pend de l’e´tat actuel et de l’e´tat des cellules voisines.
Il est calcule´ de la fac¸on suivante :
— Une cellule morte posse´dant exactement trois voisines vivantes devient vivante,
— Une cellule vivante posse´dant deux ou trois voisines vivantes le reste, sinon elle meurt.
L’imple´mentation de cet automate met en œvre diffe´rentes fonctionnalite´s de la plateforme.
Elle a en effet permis de tester le re´seau de routeurs Hermes, pour des communications locales
et distantes. L’e´cran et la surface tactile sont aussi sollicite´s pour inte´ragir avec un utilisateur.
Dans notre cas, chaque cellule est repre´sente´e par une LED de l’e´cran. Une cellule vivante
est repre´sente´e par une LED allume´e et une cellule morte par une LED e´teinte. Ainsi, chaque
tuile de calcul travaille sur une grille de taille 8 × 8 et partage la bordure de sa grille avec ses
voisins directs. Dans le but de tester les communications sur de plus longues distances, nous
avons choisi d’implanter une version torique de l’automate.
La re-synchronisation en terme de cycles de l’automate est assure´e par un me´canisme de
lecture blocants. Lors d’une transmission de donne´es, le DMA du re´cepteur copie automati-
quement le paquet dans un buffer interne. L’appel a` la fonction read copie le buffer interne
vers le buffer de l’utilisateur, et le de´bloque. L’automate reste alors localement synchronise´ car
une tuile ne peut pas commencer une ite´ration avant que son voisinage n’ait termine´ l’ite´ration
pre´ce´dente.
4.5.3 Le re´seau Hermes
Deux expe´riences ont e´te´ mene´es pour caracte´riser le de´bit et la latence du re´seau Hermes.
L’objectif de ces manipulations est double : d’une part il permet d’estimer les temps de confi-
guration des FPGA ECell, d’autre part, il permet de connaıˆtre le de´bit disponible pour une
application.
De´bit et latences optimales
La premie`re expe´rience consiste a` transmettre des donne´es entre deux ECell adjacents. Cela
permet de mesurer le de´bit maximal et la latence induite par la paire e´metteur/re´cepteur et par
une paire de routeurs Hermes. L’un des deux ECell, l’e´metteur, envoie une se´rie de paquets a`
l’autre ECell, le re´cepteur. Le re´cepteur, renvoie chaque paquet a` l’e´metteur, qui peut mesurer
le temps de transmission global.
Pourmesurer inde´pendamment le de´bit et la latence, l’e´metteur envoie des paquets de taille
diffe´rente. Sur la courbe du temps de transmission en fonction de la taille du paquet, montre´e
en FIGURE 4.9, l’ordonne´e a` l’origine nous indique la latence et la pente de la courbe nous
renseigne sur le de´bit.
L’expe´rience a e´te´ mene´e avec trois strate´gies diffe´rentes au niveau du re´cepteur pour me-
surer son impact sur la transmission :
1. Recopie comple`te du buffer par un appel a` la fonction read,
2. Suppression des donne´es mais incre´mentation du pointeur du buffer,
3. Suppression des donne´es et non prise en compte du pointeur.
Ces trois expe´riences ont e´te´ faites a` une fre´quence de fonctionnement de 20MHz et ont
donne´ les re´sultats montre´s en FIGURE 4.9. Un re´capitulatif des re´sultats extraits de ces courbes
est donne´ dans la TABLE 4.4.
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FIGURE 4.9 – Nombre de cycles requis en fonction de la taille du paquet a` envoyer. Les trois
courbes repre´sentent trois strate´gies diffe´rentes au niveau du re´cepteur.
Expe´rience De´bit (B/Cycle) De´bit (MB/s) Latence (Cycles) Latence (µs)
1 0.04 0.8 378 19
2 0.08 1.6 316 16
3 0.11 2.2 154 7.7
TABLE 4.4 – Re´sultat de la mesure du de´bit et de la latence.
Ces re´sultats nous permettent de pre´voir le temps de reconfiguration d’un FPGA ECell
depuis une cellule voisine. La configuration d’un ECell se fait par le FPGA correspondant de
la carte ERouting a` travers un module mate´riel de´die´. Comme l’impact de ce mate´riel sur la
latence est ne´gligeable, on pourra utiliser les temps obtenus avec la troisie`me expe´rience.
La taille du fichier de configuration d’un FPGA Xilinx Spartan 3 xc3s200 est de 128 kB. Le
temps de reconfiguration peut eˆtre calcule´ selon l’e´quation 4.1.
128 kB
2.2 MB/s
= 60 ms (4.1)
Il est a` noter que cette dure´e est le´ge`rement plus longue que les 20 ms ne´cessaires a` la re-
configuration d’un Spartan 3 xc3s200. Ne´amoins, ce chiffre reste du meˆme ordre de grandeur.
Le temps de reprogrammation logiciel peut eˆtre calcule´ de la meˆme manie`re. La taille du
code compile´ peut varier, mais n’exce`dera pas 64 kB, a` cause de la largeur du bus de l’openMSP
de 16 bits. Le temps de communication maximal pour la reprogrammation d’une tuile peut eˆtre
calcule´ selon la l’e´quation 4.2.
64 kB
2.2 MB/s
= 30 ms (4.2)
122 CHAPITRE 4. ARCHITECTURE DE LA COUCHE PROGRAMMABLE
 0
 0.001
 0.002
 0.003
 0.004
 0.005
 0.006
 0.007
 0.008
 0  0.05  0.1  0.15  0.2  0.25  0.3  0.35  0.4  0.45  0.5
D
éb
it
 (
O
ct
et
/
cy
cl
e/
E
C
el
l)
Taux d’injection
FIGURE 4.10 – E´volution du de´bit du re´seau en fonction du taux d’injection.
De´bit et latences moyens
L’objectif de la seconde expe´rience est de trouver la capacite´ du re´seau. La capacite´ d’un
re´seau repre´sente le de´bit re´ellement atteignable, dans notre cas si toutes les tuiles cherchent a`
communiquer.
Les auteurs de [Pande et al, 2005] proposent une me´thode inte´ressante pour mesurer la
capacite´ d’un re´seau qui s’adapte bien a` notre cas. L’expe´rience est divise´e en slots de temps
au cours des quels chaque ECell se voit attribuer une probabilite´ d’envoyer un paquet. Cette
probabilite´ est appelle´e taux d’injection. On calcule le de´bit selon l’e´quation 4.3.
D =
(Nombre de paquets comple´te´s)× (Longueur d’un paquet)
(Nombre d’ECells)× (Temps total) (4.3)
ou` Nombre de paquets comple´te´s indique le nombre total de paquets rec¸us en inte´gralite´,
Longueur d’un paquet peut eˆtre mesure´ en octets. Nombre d’ECells est le nombre d’e´le´ments
pouvant communiquer et Temps total est le temps – pouvant eˆtre mesure´ en cycles d’horloge –
entre l’e´mission du premier paquet et la re´ception du dernier. Cette capacite´ est ainsi mesure´e
en octet/cycle/ECell, et une capacite´ de D = 1 signifie que chaque nœud rec¸oit un octet a`
chaque cycle.
Pourmesurer la capacite´ du re´seau, on fera varier le taux d’injection a` chaque nœud, jusqu’a`
observer un phe´nome`ne de saturation.
Les paquets transmis contiennent un horodatage pour permettre de calculer la latence.
Le de´bit dans le re´seau, montre´ en FIGURE 4.10, croıˆt line´airement en fonction du taux
d’injection jusqu’a` un plafond de 140 kB/s/ECell pour un taux d’injection de 34 %. La capacite´
du re´seau vaut ainsi 0.007 Byte/Cycle/ECell.
De manie`re analogue, la latence, dont l’e´volution est repre´sente´e en FIGURE 4.11, augmente
de manie`re exponentielle jusqu’a` un seuil pour un taux d’injection de 40 %. Ce seuil est duˆ a`
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FIGURE 4.11 – E´volution de la latence des paquets dans le re´seau en fonction du taux d’in-
jection.
la suppression des messages s’ils ne peuvent eˆtre envoye´s pendant un slot de temps. Sinon, la
latence aurait continue´ a` croıˆtre.
4.5.4 Discussions
En conclusion, la plateforme Confetti est une plateforme unique pour le prototy-
page d’architectures cellulaires, neuronales, et distribue´es de manie`re ge´ne´rale. Une se´rie
d’expe´rimentations a montre´ la faisabilite´ de la mise en place de la reconfiguration dynamique
paralle`le et partielle a` l’e´chelle de la plateforme.
Cependant, la version actuelle montre quelques limites sur diffe´rents aspects. La premie`re
limite est lie´e a` la complexite´ de la plateforme, en particulier en ce qui concerne la pro-
grammabilite´ et le prototypage de la plateforme. Cette complexite´ rallonge le temps de
de´veloppement et de validations d’architectures et impose une simulation en profondeur avant
tout de´ploiement.
La deuxie`me limite est lie´e a` l’aˆge de la plateforme, dans unmonde ou` la technologie avance
a` grand pas. Les FPGA choisis, bien qu’a` la pointe de la technologie a` l’e´poque de la conception
de la plateforme, ne sont pas assez puissants pour supporter l’ensemble du projet que nous
souhaitons prototyper.
Une autre limite concerne le choix du re´seau de routage, impose´ une fois de plus par la puis-
sance limite´e des FPGA de routage. Le manque d’une solution de broadcast ge´ne´ral ou de mul-
ticast localise´ est un frein au de´ploiement du re´seau de neurones mate´riel d’auto-adaptation,
qui ne´cessite une propagation globale des donne´es d’entre´e. De plus, les congestions du re´seau
pourraient eˆtre repousse´es avec l’utilisation par exemple de canaux virtuels.
Enfin, la consommation e´lectrique des EStacks a e´galement e´te´ source de proble`mes. Tout
d’abord, la tempe´rature a` l’inte´rieur de la plateforme a e´te´ a` l’origine de plusieurs erreurs sur
certains tests. Ensuite, les alimentations d’ordinateurs de bureau utilise´es pour alimenter la
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plateforme ne sont pas adapte´es, et ont tendance a` tomber en panne.
Pour ces raisons, une deuxie`me version de la plateforme est en cours de de´veloppement.
Cette version sera e´videmment dote´ d’un FPGA plus puissant. La reconfiguration dyna-
mique partielle propose´e par les FPGA modernes permettrait de fusionner les architectures
de routage et de calcul au sein de la meˆme puce, tout en laissant la possiblite´ au routage de
fonctionner pendant la reconfiguration de la couche de calcul. Cela permettrait de re´duire la
complexite´ globale de la plateforme. La programabilite´ en particulier serait ame´liore´e, avec un
port de programmation unifie´. Enfin, un FPGA plus gros permettrait d’instancier un routeur
plus complet.
Les FPGA modernes sont e´galement dote´s de laisons se´rie haute vitesse, ce qui augmente-
rait le de´bit maximal atteignable. La granularite´ de la nouvelle plateforme pourrait eˆtre re´duite,
avec un unique FPGA par carte.
Le proble`me de l’alimentation de cette plateforme reste une question ouverte.
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5.1 Synthe`se
Dans cette the`se, nous avons d’abord observe´ l’e´volution passe´e des architectures des pro-
cesseurs qui a conduit a` l’apparition des multi-cœurs, jusqu’a` l’e´mergence, re´cente et a` venir,
des many-cœurs. Nous avons pu constater de nombreuses difficulte´s concernant le passage de
quelques processeurs communiquant sur un bus et partageant une me´moire, a` l’inte´gration
de plusieurs milliers de cœurs de calcul. Dans le meˆme temps, nous avons vu apparaıˆtre les
architectures supportant la reconfiguration dynamique et partielle. Ces architectures pourtant
prometteuses souffrent e´galement de nombreuses limites.
Les concepteurs de ces architectures mettent en avant des applications certes gourmandes
en puissance de calcul et qui mettent en e´chec les micro-processeurs classiques, mais ces appli-
cations repre´sentent souvent des proble`mes statiques reque´rant peu de controˆle, et dont la com-
plexite´ vient de la quantite´ de donne´es a` traiter. Pour adresser des applications plus complexes
et dynamiques, nous avons analyse´ plusieurs architectures auto-organise´es, suivant une ap-
proche bio-inspire´e. Nous n’avons pas trouve´ d’architecture re´pondant a` la fois a` la contrainte
de la scalabilite´ et de la dynamicite´. Les projets offrant le plus de dynamicite´ se limitent a`
quelques e´le´ments de calcul, et ceux proposant des architectures massivement paralle`les sont
relativement fige´es.
Pour re´pondre a` ces proble´matiques, nous avons conc¸u un calculateur capable d’auto-
organiser son architecture interne en fonction de la nature et de la richesse des informations
contenues dans l’environnement dans lequel il est place´. Ce controˆleur s’inscrit dans la boucle
sensori-motrice d’un robot mobile, illustrant ainsi un large choix d’applications complexes,
e´voluant dans un environnement dynamique. L’auto-organisation de l’architecture se mani-
feste sous la forme d’e´mergence d’aires de traitement sur la surface de la puce.
Le de´veloppement et l’e´volution de ces aires sont pilote´s par un re´seau de neuronesmate´riel
inte´gre´ a` la couche de calcul programmable. L’originalite´ de ce re´seau de neurones de type carte
auto-organisatrice est d’eˆtre comple`tement distribue´, et de disposer d’une connectivite´ limite´e.
Nous pensons en effet que ces conditions soient ne´cessaires pour qu’une architecture puisse
passer a` l’e´chelle.
Cette couche neuronale tire ses donne´es d’entre´e dans une couche de pre´-traitement qui a
pour but d’extraire l’information pertinente de l’environnement. Dans le cadre de ces travaux,
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elle est imple´mente´e sous la forme d’un syste`me de vision bio-inspire´, par ailleurs valide´ dans
un contexte robotique.
5.2 Re´flexions
J’aimerais profiter de cette section pour identifier quelques proble`mes a` venir et exprimer
quelques ide´es plus personnelles.
5.2.1 L’auto-organisation
Dans la nature, on peut observer le de´veloppement et l’e´mergence de diffe´rentes structures
et architectures ou de comportements, issus des effets et de la dynamique de leur environne-
ment. Le de´veloppement du cerveau d’un nouveau-ne´ de´pend fortement des interactions avec
son entourage, de la manipulation d’objets, et de manie`re ge´ne´rale de la perception par ces
diffe´rents sens. La plasticite´ ce´re´brale permet de modifier, au cours de la vie d’un individu
l’organisation du cerveau, suite a` la perte d’un organe par exemple. A` un niveau plus e´leve´,
l’e´volution des espe`ces depuis l’apparition de la vie sur Terre est e´galement lie´e aux effets de
l’environnement.
Ces structures et comportements agissent eux-meˆmes sur leur environnement, cre´ant ainsi
des boucles, plus ou moins complexes. Ces boucles d’interactions peuvent converger, diverger
ou osciller. Par exemple, les e´quations de Lotka-Volterra, de´crivent les oscillations forme´es au
cours du temps par les populations de proies et de pre´dateurs dans un environnement donne´.
L’auto-organisation, l’adaptation, et les interactions avec l’environnement sont difficiles
a` mode´liser et a` plus forte raison a` reproduire. L’information contenue dans l’environne-
ment est riche et dense, dynamique et non pre´dictible, et bruite´e. Il existe pourtant de nom-
breux syste`mes artificiels capable d’adapter leur comportement a` leur environnement. Ainsi
un simple logiciel de traitement de texte par exemple modifie son comportement en fonction
de ces interactions avec un utilisateur humain a` travers une interface homme-machine. Ces
adaptations s’effectuent le plus souvent a` l’aide de machines a` e´tats finis pre´-programme´es, et
ne peuvent pas pre´voir tous les cas. Elles peuvent meˆme eˆtre bloque´es si un comportement non
pre´vu survient.
Les domaines de l’intelligence artificielle et des neuronsciences computationnelles ont pour
vocation d’adapter les comportements de syste`mes artificiels de manie`re plus naturelle, a` l’aide
d’algorithmes inspire´s des observations faites dans la nature. Les re´seaux de neurones artificiels
permettent de faire e´merger un comportement, qui sera spe´cifique a` un environnement, et a`
une structure neuronale donne´e. La robotique en particulier offre un large e´ventail de de´fis
a` relever pour ces disciplines. L’environnement peut eˆtre similaire a` celui des eˆtres vivants a`
partir desquels les mode`les neuronaux ont e´te´ inspire´s.
Les architectures reconfigurables, comme les FPGA sont un substrat inte´ressant pour
expe´rimenter le de´veloppement d’architectures mate´rielles en fonction des effets de l’envi-
ronnement. Au dela` de l’adaptation d’un comportement, ici c’est la structure meˆme de l’or-
gane responsable de la prise de de´cision qui s’adapte. Dans un contexte de robotique mobile,
cette structure s’adapte a` la morphologie du robot, aux taˆches demande´es et aux informations
perc¸ues a` travers diffe´rents capteurs. Ces vecteurs d’adaptation forment l’environnement du
controˆleur.
Nous avons, tout au long de cette the`se, propose´ les briques de base pour permettre a` l’ar-
chitecture d’un tel controˆleur de s’adapter aux effets, statiques et dynamiques, de l’environne-
ment.
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5.2.2 Les mode`les de calcul
La de´mocratisation a` venir des architectures massivement paralle`les sur puce soule`ve des
questions quant aux mode`les de calcul a` utiliser. La repre´sentation classique d’un proble`me
informatique se traduit par un algorithme qui souvent re´sulte en une se´quence d’instructions,
pouvant contenir des conditions et des de´pendances entre instructions, ce qui complique leur
paralle´lisation.
Avant d’aborder les perspectives architecturales, nous pouvons nous poser la question
suivante :
”Quels mode`les de calcul pouvons-nous utiliser pour la couche de calcul programmable ?”
Conside´rons pour cela une aire de traitement, consistant en un circuit massivement pa-
ralle`le, reconfigurable de manie`re dynamique et dont les dimensions sont variables. Nous pou-
vons supposer, graˆce a` la couche d’auto-organisation, qu’une diminution de la taille de l’aire
soit provoque´e par une diminution de la quantite´ de donne´es a` traiter.
Nous avons vu qu’une repre´sentation en flot de donne´es se pre´tait bien a` une
imple´mentation sur une architecture paralle`le. Lorsque l’aire de traitement diminue, plusieurs
agents peuvent eˆtre multiplexe´s temporellement sur un nombre re´duit d’e´le´ments de calcul,
qu’ils soient logiciels ou mate´riels.
Un autre mode`le de calcul a` conside´rer est celui des mailles associatives [Me´rigot, 1997].
Le mode`le des mailles associatives conside`re les communications dans un ensemble arbitrai-
rement grand de processeurs. Ces ensembles appartiennent a` une composante connexe d’un
graphe de communication (appele´ mgraph). Un composant connecte´ correspond au sous-
ensemble d’un graphe dont les nœuds sont relie´s entre eux, directement ou indirectement,
par des arcs. Les graphes conside´re´s sont toujours des sous-graphes du graphe de communi-
cation physique, mais ils sont de´finis dynamiquement, en stockant, dans chaque processeur,
une description de ses areˆtes entrantes pouvant eˆtre calcule´e ou te´le´charge´e avec un motif
pre´de´termine´ localement. Les primitives de communication concernent toujours les proces-
seurs appartenant au meˆme ensemble du graphe connexe de communication. Les donne´es de
ces processeurs sont combine´es avec un ope´rateur arithme´tique ou logique. Il est possible par
exemple de recueillir des donne´es a` partir de ces processeurs interconnecte´s, et de calculer leur
somme globale, le maximum, etc... Les processeurs conside´re´s par le mode`le des mailles asso-
ciatives e´tant a` faible granularite´, il est possible de les virtualiser a` l’inte´rieur d’un e´le´ment de
calcul. Cette voie pourrait eˆtre e´tudie´e dans la suite de ces travaux pour doter l’architecture
d’un mode`le de calcul complet apte a` rendre son usage plus ge´ne´ral.
5.3 Perspectives
Dans cette the`se, les quatre couches composant l’architecture SATURN ont e´te´ e´tudie´es.
Les couches d’adaptation et de calcul programmable s’interfacent naturellement. Nous avons
propose´ un syste`me de vision en guise d’exemple pour la couche de pre´-traitement. A` l’avenir,
il faudra enrichir cette couche avec d’autres modalite´s, comme l’information auditive, d’autres
informations visuelles – comme le mouvement ou les textures – ou encore la proprioception.
Il y a e´galement un travail d’e´quilibrage entre ces diffe´rentes modalite´s, ainsi que
d’interfac¸age avec les couches les plus hautes.
Le mode`le neuronal choisi fonctionne bien pour quelques centaines de neurones, mais il
n’est plus capable de converger quand ce chiffre de´passe les milliers. Un nouveau mode`le a
e´te´ propose´ plus re´cemment par Rodriguez, qui mime une connectivite´ comple`te de manie`re
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ite´rative. Ce mode`le peut eˆtre exe´cute´ par les NPU si l’on modifie le module de communica-
tion. Il faudra alors voir en quoi les performances temporelles seraient affecte´es par cet ajout
d’ite´rations dans de grands re´seaux.
Il faudra ensuite de´ployer des applications sur cette architecture. On pourrait, dans un pre-
mier temps, imple´menter les re´seaux de controˆle pre´sente´s au chapitre 2. L’e´tape suivante serait
d’e´tendre ces mode`les a` d’autres modalite´s pour permettre au robot des interactions plus com-
plexes. La concurrence d’aires de traitement nous permet e´galement d’envisager des sce´narii
multi-applications voire multi-utilisateurs.
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Les effets de l’environnement sur le de´veloppement et l’organisation d’architectures de traitement mate´riel
auto-organise´es
Re´sume´ : Les avance´es technologiques re´centes ont permis d’inte´grer plusieurs milliards de transistors au sein
d’une meˆme puce, et ce chiffre ne cesse d’augmenter. Il n’est plus possible depuis quelques anne´es, a` cause de
limitations physiques, d’augmenter la fre´quence de fonctionnement des micro-processeurs. Pour adresser des ap-
plications toujours plus complexes, la tendance actuelle consiste a` multiplier le nombre de cœurs de calcul. Au-dela`
d’une dizaine de processeurs, de nombreuses proble´matiques apparaissent, comme la gestion de la me´moire, les
communications, la manie`re de repre´senter le calcul ou encore l’ordonnancement de taˆches.
Pour re´pondre a` ces proble´matiques, nous avons conc¸u un calculateur capable d’auto-organiser son architecture
interne en fonction de la nature et de la richesse des informations contenues dans l’environnement dans lequel il est
place´. Ce controˆleur s’inscrit dans la boucle sensori-motrice d’un robot mobile, illustrant ainsi un large choix d’ap-
plications complexes, e´voluant dans un environnement dynamique. Il est constitue´ d’une grille 2D d’e´le´ments de
calcul prenant la forme d’une surface reconfigurable, pouvant he´berger un processeur ou un acce´le´rateur mate´riel.
L’auto-organisation de l’architecture se manifeste sous la forme d’e´mergence d’aires de traitement sur la surface de
la puce, parmi les e´le´ments de calcul.
Le de´veloppement et l’e´volution de ces aires sont pilote´s par un re´seau de neurones mate´riel inte´gre´ a` la couche
de calcul. L’originalite´ de ce re´seau de neurones de type carte auto-organisatrice est d’eˆtre comple`tement distribue´,
et de disposer d’une connectivite´ limite´e. Nous pensons en effet que ces conditions soient ne´cessaires pour qu’une
architecture puisse passer a` l’e´chelle.
Cette couche neuronale tire ses donne´es d’entre´e dans une couche de pre´-traitement qui a pour but d’extraire
l’information pertinente de l’environnement. Dans le cadre de ces travaux, elle est imple´mente´e sous la forme d’un
syste`me de vision bio-inspire´, par ailleurs valide´ dans un contexte robotique.
Mots cle´s : Architectures auto-organise´es, Many-cœurs, Re´seau de neurones mate´riels, Syste`mes de vision
The effects of the environment on the development and the organization of self-organizing hardware
processing architectures
Abstract : Recent technological progress have allowed the integration of billions of transistors inside a single chip,
and this figure keeps growing. Since a few years, due to physical limitations, it has not been possible to increase
the micro-processors frequency anymore. To tackle more and more complex applications, the current trend is to
increase the number of computation cores. However, beyond tens of cores, some issues emerge. Among them, we
can cite memory management, communications, programming or task scheduling.
To address these challenges, we have designed a computer which is able to self-organize its own internal ar-
chitecture depending on the nature and the richness of the informations sensed in the environment in which it is
placed. This computer is part of a sensori-motor loop of a mobile robot, thus allowing a large panel of complex ap-
plications, running in a dynamic environment. It is made of a 2D mesh network of processing elements which are
reconfigurable surfaces, that can host a processor or a hardware accelerator. The self-organization of the architecture
takes the form of the emergence of computation areas on the chip surface, among the processing elements.
The developpment and the evolution of these areas are driven by a hardware neural network, integrated in the
programmable computation layer. The novelty of this self-organizing map neural network is that it is completely
distributed, and that the neurons are sparsely connected. We think indeed that these conditions are necessary for
the scalability of an architecture.
This neuronal layer takes its inputs from a pre-processing sublayer which extracts the relevant information
in the environment. In the context of this work, this layer is implemented as a bio-inspired vision system, also
validated in a robotics context.
Keywords : Auto-organized architectures, Many-cores, Hardware neural networks, Vision systems
